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Résumé

Le Web Sémantique vise à construire des bases de
données inter-domaines et distribuées à travers l’inter-
net. SPARQL est un langage de requêtes standard pour
ces bases de données. L’évaluation de telles requêtes
est cependant NP-difficile. Nous modélisons les requêtes
SPARQL de manière déclarative, au moyen de CSPs. Une
sémantique opérationnelle CP est proposée. Elle peut
être utilisée pour une implémentation directe dans des
solveurs CP existants. Pour traiter des bases de données
de grande taille, nous introduisons un solveur spécialisé,
léger et efficace, Castor. Les benchmarks montrent la
faisabilité et l’efficacité de l’approche.

1 Introduction

L’Internet est devenu le moyen privilégié de recherche
d’information dans la vie de tous les jours. Bien que l’in-
formation disponible en abondance sur le Web soit de plus
en plus accessible pour les utilisateurs humains, les ordina-
teurs ont encore du mal à la comprendre. Les développeurs
doivent s’appuyer sur des techniques d’apprentissage ma-
chine probabilistes [5] ou des APIs dédiées à certains sites
(par exemple, Google API), ou recourir à l’écriture d’un
analyseur spécialisé devant être mis à jour à chaque chan-
gement de mise en page.

Le Web Sémantique est une initiative du World Wide
Web Consortium (W3C) pour permettre aux sites de pu-
blier des données lisibles par la machine à côté des docu-
ments destinés à l’être humain. La fusion de toutes les don-
nées publiées sur le Web Sémantique résulte en une grande

∗Ce papier est une version étendue de travaux publiés à CP 2011 et
ESWC 2012.

base de données globale. Ce caractère global du Web sé-
mantique implique une structure beaucoup plus souple que
les bases de données relationnelles traditionnelles. Cette
structure permet de stocker des données non liées, mais
rend l’interrogation de la base plus difficile. SPARQL [16]
est un langage de requête pour le Web Sémantique qui a été
standardisé par le W3C. Évaluer les requêtes SPARQL est
connu pour être NP-difficile [15].

Le modèle d’exécution des moteurs SPARQL actuels
(par exemple, Sesame [4], 4store [9] ou Virtuoso [7]) est
basé sur l’algèbre relationnel. Une requête est subdivi-
sée en sous-requêtes qui sont calculées séparément. Les
ensembles de réponse sont ensuite fusionnés. Les filtres
additionnels spécifiés par l’utilisateur sont souvent traités
après ces opérations de jointure. La Programmation par
Contraintes (CP), par contre, est en mesure d’exploiter les
filtres comme des contraintes lors de la recherche. Un mo-
teur de recherche basé sur les contraintes est donc bien
adapté pour le Web Sémantique.

Contributions. Notre première contribution est un mo-
dèle déclaratif basé sur le formalisme des problèmes de sa-
tisfaction de contraintes (CSP) et une sémantique opéra-
tionnelle basée sur la programmation par contraintes (CP)
pour résoudre des requêtes SPARQL. Les solveurs CP exis-
tants ne sont toutefois pas conçus pour traiter les immenses
domaines en lien avec les bases de données du Web séman-
tique. La deuxième contribution de ce travail est un sol-
veur spécialisé léger, appelée Castor, pour l’exécution de
requêtes SPARQL. Sur des benchmarks standards, Castor
est compétitif avec les moteurs existants et améliore l’état
de l’art sur des requêtes complexes.



people:erdoes foaf:name "Paul Erdős" .
people:doe foaf:name "John Doe" .
journals:1942 dc:issued 1942 .
journals:1942 swrc:editor people:erdoes .
journals:1942/art1 dc:title "An Article" .
journals:1942/art1 dc:creator people:erdoes .
journals:1942/art1 dc:creator people:doe .

(a) Ensemble de triplets

people:erdoes

Paul Erdős

journals:1942/art1

journals:1942 1942

An Article

people:doeJohn Doe

foaf:name swrc:editor

dc:issued

swrc:journal
dc:title

dc:creator

dc:creator

foaf:name

(b) Représentation par un graphe

FIGURE 1 – Exemple de base RDF représentant un journal
fictif édité par Paul Erdős et un article de ce journal écrit
par Erdős et Doe. Ici, people:erdoes et foaf:name sont
des URIs alors que "Paul Erdős" est un littéral.

Plan. La section suivante explique comment les données
sont représentées dans le Web Sémantique et la façon d’in-
terroger les données. Les section 3 et 4 montrent respec-
tivement le modèle déclaratif et la sémantique opération-
nelle pour résoudre les requêtes. La section 5 présente notre
solveur léger implémentant la sémantique opérationnelle.
La section 6 évalue la faisabilité et l’efficacité de notre ap-
proche au travers d’un benchmark standard.

2 Le Web Sémantique et le Langage de
Requêtes SPARQL

Le Resource Description Framework (RDF) [10] per-
met de modéliser la connaissance comme un ensemble de
triplets (sujet,prédicat,objet). Ces triplets expriment des
relations, décrites par les prédicats, entre sujets et objets.
Les trois éléments d’un triplet peuvent être des ressources
arbitraires identifiées par des Uniform Resource Identi-
fiers (URI) 1. Les objets peuvent également être des valeurs
littérales, telles que des chaînes de caractères, des nombres,
des dates ou des données spécialisées. Une base de don-
nées RDF peut être représentée par un multigraphe étiqueté
orienté comme le montre la figure 1.

SPARQL [16] est un langage de requête pour RDF. Une
requête basique est un ensemble de motifs de triplets, à sa-

1. Plus précisément, RDF fait usage de URI references, mais la diffé-
rence n’est pas pertinente au présent papier. La spécification permet aussi
de remplacer les sujets et les objets par des nœuds vierges, c’est à dire des
ressources sans identificateur. Sans perte de généralité, les nœuds vierges
seront considérés comme URIs réguliers dans cet article.

voir des triplets où les éléments peuvent être remplacés par
des variables. Les requêtes basiques peuvent être assem-
blées dans des requêtes composées avec éventuellement
des parties optionnelles ou alternatives. Les filtres ajoutent
des contraintes sur les variables. Une solution d’une re-
quête est une affectation de variables à des URIs ou lit-
téraux figurant dans la base de données. La substitution
des variables dans la requête par leurs valeurs attribuées
dans la solution donne un sous-ensemble de la base de
données. Une requête SPARQL peut également définir un
sous-ensemble de variables à renvoyer, un ordre de tri, etc.
mais, ceci n’étant pas pertinent pour ce papier, a été omis.

Plus formellement, soient U , L et V des ensembles in-
finis disjoints deux-à-deux représentant respectivement les
URIs, les littéraux et les variables. Une instance du pro-
blème SPARQL est définie par une paire (S,Q) telle que
S⊂U×U×(U ∪L) est un ensemble fini de triplets corres-
pondant à la base de données, et Q est une requête. La syn-
taxe des requêtes est définie récursivement comme suit 2.
La sémantique sera définie dans la section suivante.

– Une requête basique est un ensemble de motifs de tri-
plets (s, p,o) tels que s, p∈U ∪V et o∈U ∪L∪V . La
différence avec les bases RDF est que nous pouvons
avoir des variables à la place des URI et des littéraux.

– Soient Q1 et Q2 des requêtes. Q1 .Q2, Q1 OPTIONALQ2
et Q1 UNIONQ2 sont des requêtes composées.

– Soient Q une requête et c une contrainte de sorte que
chaque variable de c apparaît au moins une fois dans
Q. Q FILTER c est une requête contrainte. Le langage
d’expressions de SPARQL utilisé pour définir c com-
prend des opérateurs arithmétiques, booléens, et de
comparaison, des expressions régulières pour les lit-
téraux et certains opérateurs spécifiques à RDF.

Étant donnée une base de données S, US et LS dénotent res-
pectivement les ensembles d’URIs et de littéraux qui appa-
raissent dans S. Étant donnée une requête Q, vars(Q) dé-
note l’ensemble des variables apparaissant dans Q.

3 Un Modèle Déclaratif CSP des Re-
quêtes SPARQL

Une solution à une instance de problème SPARQL (S,Q)
est une affectation σ de variables de Q à des valeurs de
US ∪ LS, en d’autres termes un ensemble de paires varia-
ble/valeur. Étant données une solution σ et une requête Q,
σ(Q) dénote la requête obtenue en remplaçant chaque oc-
currence d’une variable affectée dans σ par sa valeur. Le
but est de trouver toutes les solutions. On note sol(S,Q)
l’ensemble de toutes les solutions à (S,Q).

Contrairement aux CSPs classiques, une solution σ ne
doit pas nécessairement couvrir toutes les variables appa-
raissant dans Q. Par exemple, si une variable x apparaît uni-

2. Par souci de clarté, nous apportons quelques simplifications au lan-
gage. Ces hypothèses n’altèrent pas l’expressivité de SPARQL.



SELECT *
WHERE {

?p foaf:name ?name .

?journal swrc:editor ?p .

?article swrc:journal ?journal .

?article dc:creator ?p .

}

(a) Requête SPARQL

?p

?name

?article

?journal

foaf:name swrc:editor

swrc:journal

dc:creator

(b) Graphe motif associé

FIGURE 2 – Exemple de requête basique recherchant
les éditeurs de journaux ayant publié un article dans le
même journal. Les variables sont préfixées d’un point
d’interrogation, par exemple?name. L’exécution de la re-
quête sur la base de données de la figure 1 donne la
solution unique {(p,people:erdoes), (name,“Paul Erdős”),
(journal,journals:1942), (article,journals:1942/art1)}.

quement dans une partie optionnelle qui n’a pas été trouvée
dans une solution s, x n’apparaîtra pas dans la solution σ .
Ces variables sont dites non liées.

Dans cette section, nous définissons l’ensemble des so-
lutions d’une instance de problème SPARQL au moyen de
CSPs, donnant ainsi une sémantique dénotationnelle des
requêtes SPARQL. Notez que, ce faisant, nous transfor-
mons un langage déclaratif, SPARQL, en un autre basé sur
les CSPs qui peuvent être résolus par des solveurs existants.

3.1 Requêtes Basiques

Une requête basique BQ est un ensemble de motifs de
triplets (s, p,o). Dans cette forme simple, une affectation
σ est une solution si σ(BQ)⊆ S.

Le problème SPARQL (S,BQ) peut être considéré
comme un problème d’appariement de graphes d’un graphe
requête associé à BQ à un graphe cible associé à S [3],
comme illustré dans la figure 2. Cependant, même cette
forme basique de requête est plus générale que les apparie-
ments de graphes classiques, tels que l’homomorphisme de
graphes ou l’isomorphisme de sous-graphes. Les variables
sur les arcs (les prédicats) peuvent imposer des relations
additionnelles entre différents arcs. Ce problème est donc
déjà NP-difficile.

Nous définissons formellement l’ensemble sol(S,BQ)
comme les solutions du CSP (X ,D,C) tel que

– X = vars(BQ),

– toutes les variables ont le même domaine, contenant
tous les URIs et littéraux de S, c’est à dire ∀x ∈
X ,D(x) =US∪LS,

– les contraintes assurent que chaque triplet de la re-
quête appartient à la base de données, c’est à dire

C = {Member
(
(s, p,o),S

)
| (s, p,o) ∈ BQ}

où Member est la contrainte d’appartenance à un en-
semble.

3.2 Requêtes Composées

Les requêtes plus avancées, comportant par exemple des
parties optionnelles, ne peuvent être traduites directement
en CSP. En effet, certaines requêtes s’appuient sur la non-
satisfiabilité d’une sous-requête, qui est coNP-difficile. Les
CSP ne peuvent modéliser que des problèmes NP.

Q1 .Q2. Deux requêtes peuvent être concaténées avec le
symbole de jointure ou de concaténation (.). L’ensemble
solution de la concaténation est le produit cartésien des
ensembles solution des deux requêtes. Un tel produit car-
tésien est obtenu en fusionnant chaque paire de solutions
affectant les mêmes valeurs aux variables communes. No-
tez que l’opérateur est commutatif, c.à.d. Q1 .Q2 est équi-
valent à Q2 .Q1. L’ensemble des solutions est défini par :

sol(S,Q1 .Q2) = {σ1∪σ2 |σ1 ∈ sol(S,Q1),

σ2 ∈ sol(S,σ1(Q2))} .

La figure ci-dessous représente un exemple. Un triangle
représente un arbre de recherche d’une sous-requête. Les
cercles au bas d’un triangle sont les solutions de la sous-
requête. Les cercles 1, 2 et 3 représentent sol(S,Q1). La
solution 1 est étendue en les solutions 4 et 5 dans l’arbre de
recherche de sol(S,σ1(Q2)). Les solutions 4, 5 et 6 sont les
solutions de la concaténation. Si Q1 et Q2 sont toutes deux
des requêtes basiques, nous pouvons calculer la concaténa-
tion plus efficacement en fusionnant les deux ensembles de
motifs de triplets et résoudre la requête basique résultante
comme expliqué dans la section 3.1.

1

4

sol

5

sol

3

6

sol

2

Q1

Q2

Q1 OPTIONALQ2. L’opérateur OPTIONAL résout la sous-
requête de gauche Q1 et essaie de résoudre la sous-requête
de droite Q2. Si une solution de Q1 ne peut être étendue en
une solution de Q1 .Q2, alors cette solution de Q1 devient



aussi une solution de la requête. Plus formellement,

sol(S,Q1 OPTIONALQ2) = sol(S,Q1 .Q2) ∪
{σ ∈ sol(S,Q1) | sol(S,σ(Q2)) =∅} .

1

4

sol

5

sol

3

6

sol

2
sol

Q1

Q2

Par rapport à l’exemple de l’opérateur de concaténation,
le cercle 2 dans la figure devient une solution de la requête
composée. Le test d’incohérence rend la recherche difficile.
En effet, dans le cas simple, Q2 est une requête basique et
est donc modélisée par un CSP. Toutefois, puisque la véri-
fication de la cohérence d’un CSP est NP-difficile, la vérifi-
cation de son incohérence est coNP-difficile. Afin de garan-
tir la compositionnalité de la sémantique, nous imposons
que si Q1 OPTIONALQ2 est une sous-requête d’une requête
Q, les variables apparaissant dans Q2 mais pas dans Q1
(vars(Q2)\vars(Q1)) n’apparaissent pas ailleurs dans Q.
Cette condition n’altère pas l’expressivité du langage [1].

Q1 UNIONQ2. Les disjonctions sont introduites par l’opé-
rateur UNION. L’ensemble solution de l’union de deux re-
quêtes est l’union des ensembles solution des deux re-
quêtes. Les solutions des deux requêtes sont calculées sé-
parément :

sol(S,Q1 UNIONQ2) = sol(S,Q1) ∪ sol(S,Q2) .

Q1
1

sol

2

sol

Q2
3

sol

3.3 Filtres

L’opérateur FILTER retire les solutions de Q ne satisfai-
sant pas la contrainte c, à savoir :

sol(S,QFILTERc) = {σ ∈ sol(S,Q) | c(σ)} ,

où c(σ) est vrai si c est satisfait par σ . La référence
SPARQL [16] définit la sémantique des contraintes, éga-
lement en cas de variables non liées.

L’opérateur FILTER peut être utilisé a posteriori, pour
enlever les solutions qui ne satisfont pas à certaines
contraintes. C’est ce qui est fait habituellement par les
moteurs SPARQL existants. Cependant, ces contraintes
peuvent aussi être utilisées pendant le processus de re-
cherche afin d’élaguer l’arbre de recherche. Un des buts de
cet article est d’étudier le bénéfice de l’utilisation de CP,

qui exploite activement les contraintes pour réduire l’es-
pace de recherche, pour résoudre les requêtes SPARQL.

Lorsque l’opérateur FILTER est appliqué directement à
une requête basique BQ, les contraintes peuvent être sim-
plement ajoutées à l’ensemble des contraintes d’apparte-
nance associé à la requête, c.à.d. sol(S,BQFILTERc) est
égal à l’ensemble solution du CSP (X ,D,C ∪ {c}), où
(X ,D,C) est le CSP associé à (S,BQ). Bien sûr, trouver
toutes les solutions du CSP (X ,D,C∪ c) est généralement
plus rapide que trouver toutes les solutions pour (X ,D,C),
et puis supprimer celles qui ne satisfont pas c.

Les filtres appliqués sur des requêtes composés peuvent
parfois être poussés dans les sous-requêtes [18]. Par
exemple (Q1 UNIONQ2)FILTERc peut être réécrit sous la
forme (Q1 FILTERc) UNION (Q2 FILTERc). De telles opti-
misations de requête sont courantes dans les moteurs de
base de données.

4 Une Modélisation CP Opérationnelle de
requêtes SPARQL

La sémantique dénotationnelle de SPARQL peut être
transformée en une sémantique opérationnelle avec des
solveurs CP conventionnels à condition que ceux-ci per-
mettent de poster des contraintes lors de la recherche. Des
exemples de tels solveurs sont Comet [6] ou Gecode [8].
Nous détaillons la sémantique opérationnelle de requêtes
SPARQL, c.à.d. comment l’ensemble sol(S,Q) est calculé.
Ce modèle peut être utilisé pour une implémentation di-
recte dans les solveurs existants.

Pour exécuter une requête Q dans une base de don-
nées S, nous définissons un tableau global de variables CP
X = vars(Q). Le domaine initial de chaque variable x ∈ X
est D(x) =US∪LS. L’ensemble des contraintes C est initia-
lement vide. Pour expliquer le postage des contraintes et la
recherche, nous utilisons Comet comme notation. Le code
suivant résout la requête Q :

solveall<cp> {

} using {

sol(Q);

output(); // affiche la solution
}

Le premier bloc (vide) poste les contraintes, le second dé-
crit la recherche. La fonction sol(Q) sera définie pour
chaque type de requête. Elle poste des contraintes et in-
troduit des points de choix. Les points de choix sont soit
explicites avec les mots-clés try, soit implicites lors de
l’étiquetage des variables avec label. Quand un échec est
rencontré, soit explicitement avec cp.fail(), soit implici-
tement lors de la propagation d’une contrainte, la recherche
retourne au dernier point de choix et reprend l’exécution
dans l’autre branche. Un retour en arrière se produit égale-
ment après avoir affiché une solution à la fin du bloc using



function sol(BQFILTERc) {

forall((s, p,o) in BQ)

cp.post(Member((s, p,o),S));
cp.post(c);
label(vars(BQ));

}

(a) Requête basique avec filtre

function sol(QFILTERc) {

sol(Q);

if( ! c )

cp.fail();

}

(b) Requête composée avec filtre

FIGURE 3 – Les filtres appliquées aux requêtes basiques
sont postées comme des contraintes. Dans tous les autres
cas, ils sont vérifiés après avoir résolu la sous-requête.

pour chercher les autres solutions. Nous supposons une re-
cherche en profondeur d’abord, développant les branches
de gauche à droite.

Comme nous n’étiquetons pas toutes les variables
dans chaque branche, les domaines de certaines variables
peuvent encore être intacts lors de l’affichage d’une solu-
tion. Ces variables sont considérées comme non liées et ne
sont pas incluses dans la solution. En effet, nous étiquetons
toujours toutes les variables d’une requête basique. Les va-
riables non liées n’apparaissent pas dans les requêtes ba-
sique le long d’une branche, en raison de disjonctions in-
troduites par UNION ou de sous-requêtes optionnelles inco-
hérentes. Aucune contrainte n’est postée sur ces variables.
Leurs domaines ne sont donc pas réduits.

La figure 3 montre la fonction sol pour une requête ba-
sique avec un filtre. Le filtre est posté avec les contraintes
de triplets et élague l’arbre de recherche dès le début. Dans
certains cas des propagateurs spécifiques peuvent être uti-
lisés, par exemple pour les opérateurs arithmétiques ou de
comparaison. Dans tous les cas, nous pouvons nous ra-
battre sur un évaluateur d’expressions SPARQL existant
pour propager la condition par forward checking, c’est à
dire lorsque toutes les variables sauf une sont affectées.

Les filtres sur les requêtes composées ne peuvent tou-
tefois être vérifiés qu’après chaque solution de la sous-
requête comme le montre la figure 3b. Notez que la condi-
tion c n’est pas postée puisqu’il peut y avoir des variables
non liées qui ont besoin d’être traitées selon la spécification
SPARQL.

Les concaténations sont calculées de façon séquentielle,
comme indiqué dans la figure 4a. L’opérateur OPTIONAL

est similaire à la concaténation et est représenté dans la fi-

function

sol(Q1 .Q2) {

sol(Q1);

sol(Q2);

}

(a) Concaténation

function

sol(Q1 UNIONQ2) {

try<cp> {

sol(Q1);

}|{

sol(Q2);

}

}

(c) Union

function

sol(Q1 OPTIONALQ2) {

sol(Q1);

Boolean cons(false);

try<cp> {

sol(Q2);

cons := true;

}|{

if(cons)

cp.fail();

}

}

(b) Optional

FIGURE 4 – Les requêtes composées sont résolues récursi-
vement.

gure 4b. D’abord sol(Q1) est calculé. Avant d’exécuter la
seconde sous-requête Q2, un point de choix est introduit.
La branche de gauche calcule sol(Q2), fournissant donc les
solutions de Q1 .Q2. Si elle réussit, la branche de droite est
élaguée. Sinon la branche de droite est vide et donc sol(Q1)
est retourné comme une solution. Notez que cela ne fonc-
tionne qu’avec une recherche en profondeur d’abord explo-
rant la branche de gauche en premier. Enfin pour l’opéra-
teur UNION, les deux sous-requêtes sont résolues dans deux
branches distinctes, comme le montre la figure 4c.

Il est clair que cette sémantique opérationnelle de re-
quêtes SPARQL calcule l’ensemble de solutions définie par
la modélisation déclarative.

5 Castor : un Solveur Léger pour le Web
Sémantique

Nous présentons maintenant Castor, un solveur léger,
conçu pour résoudre des requêtes SPARQL. Une requête
n’implique pas beaucoup de variables et de contraintes. Le
principal défi cohére à traiter les domaines immenses asso-
ciés aux variables. Les solveurs CP existants ne s’adaptent
pas bien à ce contexte comme indiqué dans la section ex-
périmentale. L’idée clé de Castor est d’éviter de maintenir
et de restaurer des structures de données qui sont propor-
tionnelles aux tailles des domaines. D’une part, nous n’uti-
lisons pas de techniques de propagation avancées qui ont
besoin de ce genre de structures coûteuses. D’autre part, la
restauration des domaines est une opération peu coûteuse
qui nous permet d’explorer de vastes arbres de recherche
assez vite pour compenser la perte de propagation.

Dans cette section, nous expliquons les trois principales



4 7 6 3 2 9 8 1 5dom:

size
in domain removed

8 5 4 1 9 3 2 7 6map:
1 2 3 4 5 6 7 8 9

FIGURE 5 – Exemple de représentation du domaine
{2,3,4,6,7,9}, où size = 6 et où le domaine initial
est {1, . . . ,9}. Les size premières valeurs de dom appar-
tiennent au domaine ; les valeurs suivantes sont celles qui
ont été retirées. Le tableau map fait le lien entre les valeurs
et leur position dans dom. Par exemple, la valeur 2 a l’in-
dice 5 dans dom. Dans cette représentation, uniquement la
taille doit être restaurée lors d’un retour en arrière.

composantes du solveur : les variables et la représentation
de leurs domaines, les contraintes et leur propagateurs, et
les techniques de recherche utilisées pour explorer l’arbre.

5.1 Variables et Représentation des Domaines

Les variables dans Castor sont des nombres entiers pre-
nant les valeurs de 1 jusqu’au nombre de valeurs dans la
base de données. L’ordre des valeurs est cohérent avec
l’opérateur de comparaison de SPARQL. Deux types de
représentation sont considérés pour les domaines. La re-
présentation discrète maintient chaque valeur du domaine,
mais ignore l’ordre des valeurs. La représentation bornée
ne maintient que la valeur minimale et maximale. Nous
proposons une approche duale, tirant parti des points forts
des deux représentations.

Représentation discrète. Nous représentons un do-
maine fini D(x) d’une variable x par sa taille size et deux
tableaux dom et map. Les size premières valeurs de dom

sont dans le domaine de la variable, les autres ont été re-
tirées (voir figure 5). Le tableau map fait le lien entre les
valeurs et leur position dans le tableau dom. De telles struc-
tures sont aussi utilisées dans le code pour calculer des iso-
morphismes de sous-graphes décrit dans [20].

Les invariants suivants sont vérifiés.
– Les tableaux dom et map sont cohérents, c.à.d.

map[v] = i⇔ dom[i] = v.
– Le domaine D(x) est l’ensemble des size premières

valeurs de dom, c.à.d.
D(x) = {dom[i] | i ∈ {1, . . . ,size}}.

– Toute réduction du domaine ne modifie pas les valeurs
retirées précédemment (c.à.d., les valeurs de l’indice
size+1 jusqu’à la fin du tableau dom).

Le dernier invariant nous permet de ne restaurer que size

quand on revient en arrière. En effet, le partitionnement

entre les valeurs retirées et les valeurs encore dans le do-
maine sera identique. L’ordre des valeurs avant size peut
avoir changé. Le dernier invariant est respecté lors d’une
recherche en profondeur d’abord, car nous retirons des va-
leurs le long d’une branche avant de revenir en arrière.

Les opérations de base sur le domaine ont toutes une
complexité en temps constant. Vérifier si une valeur est
dans un domaine est réalisé par la propriété v ∈ D(x)⇔
map[v] ≤ size. Pour supprimer une valeur, nous l’échan-
geons avec la dernière valeur dans le domaine et nous dé-
crémentons size. Par exemple, pour supprimer la valeur 3
dans la figure 5, nous permutons 3 et 9 dans dom, mettons à
jour map en conséquence et diminuons size de un.

Pour restreindre le domaine à un ensemble de valeurs,
nous marquons chacune des valeurs à conserver, c.à.d. nous
échangeons la valeur avec la valeur non-marquée la plus à
gauche dans dom et incrémentons le nombre de valeurs mar-
quées. Nous fixons ensuite la taille du domaine au nombre
de valeurs marquées. L’opération complète a une com-
plexité en temps linéaire au nombre de valeurs conservées.

Représentation bornée. Le domaine est représenté par
ses bornes, c’est à dire ses valeurs minimales et maximales.
Contrairement à la représentation discrète, cette représen-
tation est une approximation du domaine exact. Nous sup-
posons que toutes les valeurs entre les bornes sont pré-
sentes dans le domaine.

Dans cette représentation, nous ne pouvons pas suppri-
mer une valeur au milieu du domaine, car nous ne pouvons
pas représenter un trou à l’intérieur des limites. Cependant,
l’augmentation de la borne inférieure ou la diminution de
la borne supérieure se fait en temps constant.

La structure de données pour cette représentation étant
de petite taille (seulement deux nombres), nous copions la
structure entière à chaque point de choix. Restaurer le do-
maine cohére à restaurer les deux bornes.

Approche Duale. Les propagateurs réalisant du for-
ward checking ou de la cohérence de domaine retirent des
valeurs du domaine et ont donc besoin d’une représenta-
tion discrète. Cependant, les propagateurs réalisant de la
cohérence aux bornes ne mettent à jour que les bornes des
domaines. Pour que ceux-ci soient efficaces, nous avons
besoin d’une représentation bornée. C’est pourquoi Cas-
tor crée deux variables xD et xB (resp. avec une représen-
tation discrète et bornée) pour chaque variable SPARQL
x. Les contraintes sont postées en utilisant seulement l’une
des deux variables, en fonction de la représentation la plus
efficace pour le propagateur associé. En particulier, les
contraintes monotones sont postées sur des variables bor-
nées, tandis que les contraintes de triplets sont postées sur
des variables discrètes.

Une contrainte supplémentaire xD = xB assure le lien
entre les deux vues. Assurer la cohérence de domaine pour



cette contrainte est trop coûteux, car cela équivaut à effec-
tuer toutes les opérations sur les bornes sur la représenta-
tion discrète. Au lieu de cela, le propagateur de Castor fait
du forward checking, c’est à dire qu’une fois une variable
affectée, l’autre sera affectée à la même valeur. Comme op-
timisation, lors de la restriction d’un domaine à son inter-
section avec un ensemble S, nous filtrons les valeurs de S
qui sont en dehors des bornes et mettons à jour les bornes
de xB. Cette optimisation ne change pas la complexité car
S doit être entièrement parcouru de toute façon.

5.2 Contraintes et propagateurs

Il existe deux types de contraintes dans les requêtes
SPARQL : les motifs de triplets et les filtres. Les filtres
sur des requêtes composées ne sont vérifiés qu’après affec-
tation de toutes leurs variables. Les filtres sur les requêtes
basiques et les triplets sont postés et exploités pendant la
recherche. Comme pour les domaines, l’objectif est de mi-
nimiser les structures devant être restaurées lors d’un retour
en arrière. Dans la version actuelle de Castor, les propaga-
teurs n’utilisent pas ce genre de structures.

Une contrainte dans Castor est un objet qui implé-
mente deux méthodes : propagate et restore. Quand la
contrainte est créée, elle s’enregistre aux événements des
variables. La méthode propagate est appelée lorsque l’un
de ces événements se produit. La méthode restore est ap-
pelée lorsque la recherche fait marche arrière. Actuelle-
ment, chaque variable a quatre événements : bind, qui se
produit lorsque le domaine devient un singleton, change,
qui se produit lorsque le domaine a changé, updateMin et
updateMax, qui se produisent lorsque la borne inférieure
(resp. supérieure) a changé. Pour savoir quelles valeurs ont
été retirées d’une variable depuis la dernière exécution du
propagateur, on enregistre (localement à la contrainte) la
taille du domaine à la fin de la méthode propagate. Les
valeurs retirées se situent entre l’ancienne et la nouvelle
taille dans le tableau dom au prochain appel de la méthode.
La méthode restore est utilisée pour réinitialiser les tailles
enregistrées après un retour en arrière. Les propagateurs
sont appelés jusqu’à ce que le point fixe soit atteint.

Motifs de triplets. Un motif de triplet est une contrainte
table. Elle réagit à l’événement bind des variables. Quand
une variable est liée, nous cherchons tous les triplets co-
hérents de la base de données et nous restreignons les do-
maines des variables non liées restantes. Les triplets sont
stockés sur disque en utilisant le schéma introduit par RDF-
3x [14], permettant une recherche efficace par index.

Filtres. La vérification des filtres sur les requêtes compo-
sées est effectuée par un évaluateur d’expression conforme
aux spécifications SPARQL. L’évaluateur considère toutes
les variables avec une taille de domaine supérieure à 1

comme non liées. Les filtres sur les requêtes basiques sont
postés avec les motifs de triplets. Le propagateur fait du
forward checking : dès que toutes les variables sauf une
sont affectées, nous enlevons du domaine de la variable non
affectée les valeurs qui rendent l’expression fausse.

Certains filtres peuvent être propagés plus efficacement
avec des algorithmes spécialisés. Le propagateur pour x 6= y
attend qu’une valeur soit attribuée à l’une des deux va-
riables et la supprime du domaine de l’autre variable. Il
n’est pas besoin d’itérer sur toutes les valeurs du domaine.
La contrainte x = y assure la cohérence d’arc en retirant de
D(y) les valeurs qui ont été retirées de D(x) et vice-versa,
en réagissant à l’événement change. De même, le propaga-
teur pour x < y assure la cohérence aux bornes.

5.3 Recherche

L’arbre de recherche est défini en utilisant une stratégie
d’étiquetage. À chaque nœud, une variable est choisie et
un nœud enfant est créé pour chacune des valeurs de son
domaine. L’heuristique standard du plus petit domaine est
utilisée pour choisir la variable. L’ordre des valeurs est dé-
fini par leur ordre actuel dans le tableau dom.

L’arbre de recherche est exploré en profondeur d’abord
afin de restaurer efficacement les domaines (section 5.1) et
de contrôler efficacement l’incohérence de sous-requêtes
optionnelles (section 4).

Pour poster des contraintes lors de la recherche, nous in-
troduisons des sous-arbres. Un sous-arbre contient un en-
semble de contraintes et un ensemble de variables à étique-
ter. Il parcourt toutes les affectations des variables satisfai-
sant les contraintes. À chaque affectation, Castor peut créer
un nouveau sous-arbre ou afficher la solution, en fonction
de la requête. Quand un sous-arbre a été complètement ex-
ploré, les domaines des variables sont restaurés à leur état
lorsque le sous-arbre a été créé et les contraintes sont enle-
vées, et la recherche continue dans le sous-arbre précédent.

6 Résultats expérimentaux

Pour évaluer la faisabilité et les performances de notre
approche, nous avons exécuté des requêtes du SPARQL
Performance Benchmark (SP2Bench) [17]. Le SP2Bench
cohére en un générateur déterministe de base de données
RDF de taille configurable, et 12 requêtes représentatives.
Les bases de données représentent les relations entre des
articles académiques fictifs et leurs auteurs, selon le mo-
dèle de publications académiques dans la base de don-
nées DBLP. Le benchmark comporte à la fois des re-
quêtes basiques et composées, mais ne fait usage que de
simples filtres de comparaison. Nous avons retiré des re-
quêtes les modificateurs de solution non pris en charge
comme DISTINCT et ORDER BY. Nous nous concentrons sur
les requêtes identifiées comme difficiles par les auteurs du
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FIGURE 6 – Comparaison sur 8 requêtes. Les abscisses représentent les tailles des bases en nombre de triplets. Les
ordonnées donnent les temps d’exécutions des requêtes. Les deux axes ont une échelle logarithmique.

SP2Bench (Q4, Q5, Q6 et Q7) ainsi qu’une requête plus
simple (Q2) et deux requêtes impliquant l’opérateur UNION
(Q8 et Q9). Nous considérons donc 8 requêtes puisqu’il y
a deux variantes de Q5.

Nous comparons les performances des moteurs
SPARQL de l’état de l’art 4store [9], Sesame [4] et Vir-
tuoso [7], avec le solveur Castor décrit en section 5 et une
implémentation directe de la sémantique opérationnelle
dans Comet [6]. L’implémentation Comet charge toute la
base de données en mémoire. Elle utilise la contrainte table
du système pour les motifs de triplets et les expressions du
système pour les filtres. Sesame a été exécuté avec le store
natif sur disque et trois index (spoc, posc, ospc).

Nous avons généré 6 bases de données de 10k, 25k,
250k, 1M et 5M triplets. Nous avons effectué trois mesures
à froid de chaque requête sur toutes les bases de données
générées, c.à.d. que les moteurs ont été redémarrés et la
cache du système effacé entre deux exécutions. Ces pa-
ramètres correspondent à ceux utilisés par les auteurs du
SP2Bench. Toutes les expériences ont été effectuées sur un
ordinateur Intel Pentium 4 3.2 GHz sous ArchLinux 64bits
avec un noyau 3.2.6, 3 Go de RAM DDR-400 et un disque
Samsung SP0411C SATA/150 de 40 Go avec un système

de fichiers ext4. Nous reprenons le temps écoulé à résoudre
les requêtes, sans compter le temps nécessaire pour charger
les bases de données. Nous avons vérifié que tous les mo-
teurs trouvent le même ensemble de solutions.

La figure 6 montre le temps d’exécution des requêtes
considérées. Notez que les deux axes ont des échelles loga-
rithmiques. Nous discutons maintenant des résultats pour
chaque requête.

Requête simple. La requête Q2 est de la forme
BQ1 OPTIONALBQ2. BQ1 est une requête basique avec 9 va-
riables et 9 motifs de triplets. La partie optionnelle BQ2
a un triplet unique avec une seule variable n’apparaissant
dans BQ1. L’exécution de la sous-requête BQ2 peut donc
être faite par un accès à la base de données. 4store et Castor
sont de performance égale, surpassant Sesame et Virtuoso.
Comet souffre des structures de données lourdes.

Filtres. Les requêtes Q4 et Q5a sont similaires. Les deux
sont des requêtes basiques avec un filtre. La requête Q4 a
7 variables, 8 motifs de triplets et un filtre x1 < x2 sur deux
variables x1 et x2. La requête Q5a a 6 variables, 6 motifs de
triplets et un filtre x1 = x2. Les moteurs CP sont capables



de dépasser l’état de l’art sur Q5a grâce à leur propagation
efficace de la contrainte d’égalité. Nous soupçonnons que
cette contrainte soit traitée en post-processing dans Sesame
et 4store. Virtuoso obtient de meilleures performances en
optimisant la requête, mais cela ne préserve pas correcte-
ment la sémantique. La requête Q4 est plus difficile car elle
a beaucoup plus de solutions que Q5a (2.65 · 106 contre
1.01 ·105 pour la base de données avec 1M triplets). Ainsi,
le filtrage est moins contraignant. Castor est toujours com-
pétitif avec l’état de l’art.

Les deux variantes de Q5, Q5a et Q5b, calculent exacte-
ment le même ensemble de solutions. La dernière encode
la contrainte d’égalité dans ses 5 motifs de triplets en utili-
sant 4 variables. Sans surprise, les moteurs CP fonctionnent
de manière semblable sur les deux requêtes comme ils ex-
ploitent les filtres dès le début pendant la recherche. Se-
same et 4store gèrent bien mieux la requête sans filtre que
Q5a. Ceci montre la pertinence de notre approche, particu-
lièrement compte tenu du fait que les filtres sont présents
dans environ la moitié des requêtes dans le monde réel [2].

Négations. Une négation en SPARQL est une re-
quête composée qui a la forme (Q1 OPTIONALQ2) FILTER

(!bound(x)), où x est une variable n’apparaissant que dans
Q2. Le filtre élimine toutes les solutions affectant une va-
leur à x, c’est à dire que nous ne gardons que les solutions
de Q1 qui ne peuvent pas être étendues à des solutions de
Q1 .Q2. La requête Q6 est une négation avec des filtres
additionnels à l’intérieur de Q2. La requête Q7 n’a pas de
filtres supplémentaires, mais Q2 est elle-même une néga-
tion imbriquée. Sur les deux requêtes, Castor surpasse Se-
same et 4store, mais n’est pas meilleur que Virtuoso.

Unions. Les requêtes composées Q8 et Q9 utilisent
l’opérateur UNION. La première ajoute des filtres d’inéga-
lité dans ses deux sous-requêtes. Les sous-requêtes de la
dernière ne contiennent que deux motifs de triplets chacun.
Pourtant, Q9 génère de nombreuses solutions. Comet est
incapable d’aller au delà de 50k triplets en raison de ses
structures lourdes. Castor surpasse toutefois l’état de l’art.
Dans la requête Q8, les deux sous-requêtes alternatives ont
certains motifs de triplets dupliqués. L’exploitation de cette
propriété peut expliquer l’aspect plat des courbes de l’état
de l’art par rapport à Castor.

Conclusion. La table 1 montre la vitesse relative de Cas-
tor par rapport à 4 store et Virtuoso. Le but de Castor est
d’utiliser la CP pour résoudre des requêtes très contraintes,
c.à.d. des requêtes où les filtres éliminent beaucoup de so-
lutions. Ces requêtes (par exemple Q5a) sont traitées beau-
coup plus efficacement par Castor. Sur les requêtes repo-
sant plus sur l’accès base de données (comme Q2 et Q9),
la CP reste compétitive.

7 Discussion

Nous avons proposé une modélisation déclarative et
une sémantique opérationnelle pour résoudre les requêtes
SPARQL en utilisant la programmation par contraintes.
Nous avons introduit un solveur léger spécialisé implémen-
tant cette sémantique. Nous avons montré que cette ap-
proche surpasse l’état de l’art sur des requêtes contraintes,
et est compétitive sur la plupart des autres requêtes.

Travaux apparentés. Mamoulis et Stergiou ont utilisé
des CSPs pour résoudre des requêtes XPath complexes
sur des documents XML [12]. Les documents XML sont
des graphes, tout comme les données RDF, mais avec
une structure d’arbre sous-jacente. Cette structure est uti-
lisée par les auteurs pour concevoir des propagateurs spé-
cifiques. Cependant, ils ne peuvent pas être utilisés pour
les requêtes SPARQL. Mouhoub et Feng ont appliqué
la programmation par contraintes à la résolution de re-
quêtes combinatoires dans des bases de données relation-
nelles [13]. Ces requêtes impliquent de joindre plusieurs
tables soumises à des contraintes arithmétiques complexes.
Le problème est similaire à SPARQL. Toutefois, les au-
teurs ne traitent pas les bases volumineuses. Leurs expé-
riences sont limitées aux tables avec 800 lignes. Cette taille
n’est pas réaliste pour des données RDF. D’autres travaux
visent à étendre le langage de requête SQL standard pour
soutenir des expressions de satisfaction de contraintes ex-
plicites [11, 19]. Cela permet de résoudre des CSPs dans
des bases de données relationnelles.

Travaux futures. Castor est un jeune prototype qui a vo-
cation à être amélioré et étendu. Par exemple, l’heuristique
de sélection de variables est le MinDom de base. Une autre
solution pourrait être de choisir en premier les variables
centrales des requêtes en forme d’étoile. En outre, aucune
recherche n’a encore été faite pour trouver un ordonnance-
ment optimal des propagateurs : ils sont simplement appe-
lés successivement jusqu’au point fixe. Pour atteindre le
point fixe plus rapidement, il serait préférable d’appeler
d’abord les propagateurs élaguant le plus. Les estimations
de sélectivité, un outil utilisé dans les bases de données
relationnelles [21], pourraient peut-être être utilisés pour
ordonner les propagateurs. Cela soulève la question plus
générale de savoir si et comment les techniques d’optimi-
sations utilisées dans les bases de données relationnelles
peuvent être combinées avec l’approche CP.
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TABLE 1 – Speedup de Castor par rapport à 4store (à gauche) et Virtusoso (à droite). La lettre ‘C’ (resp. ’V’) signifie que
seul Castor (resp. Virtuoso) était capable de résoudre l’instance dans la limite de temps.

10k 50k 250k 1M 5M

Q2 5.39 2.34 1.64 1.59 1.10
Q4 0.92 0.85 0.89 0.92 —
Q5a 133.39 1574.62 C C C
Q5b 7.87 5.11 2.40 1.61 1.58
Q6 21.45 42.86 C C —
Q7 26.87 84.14 C C —
Q8 61.67 91.40 78.80 47.49 13.99
Q9 5.30 4.91 3.69 3.56 3.64

10k 50k 250k 1M 5M

Q2 53.90 52.02 26.08 20.47 9.42
Q4 6.20 6.41 4.01 5.64 —
Q5a 31.01 31.71 20.66 14.45 12.48
Q5b 39.12 44.63 24.50 15.68 13.37
Q6 7.94 2.40 0.26 0.04 V
Q7 16.92 5.30 0.34 0.09 V
Q8 26.57 31.36 27.36 22.18 6.65
Q9 17.13 34.86 45.09 51.23 50.62
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