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Résumé. Dans cet article, nous nous intéressons a la recherche dds [&s
plus intéressants au sens de I'ordre de Pareto, dans lesdmdennées éviden-
tielles. Nous présentons le modéle skyline évidentiel guia€lapté a la nature
des données incertaines. Ensuite, nous présentons unatvakxpérimentale
de notre approche.

1 Introduction

A cause de I'explosion du nombre d’informations stockéepagtagées sur Internet, et
l'introduction de nouvelles technologies pour captures @ennées, I'analyse des données in-
certaines est devenue essentielle dans de nombreusesaipp pour la prise de décision.
Pour gérer et traiter l'incertitude des données, plusiewsdeles ont été proposés, ce qui a
donné naissance a différents types de bases de donnéesitegaNous pouvons citer les
plus connues : les bases de données probabilistes présgeatéPalvi et Suciu (2007); Ag-
garwal et Yu (2009), les bases de données possibilistesduntes par Bosc et Pivert (2010)
et les bases de données évidentielles basées sur la thé @endpster-Shafer proposées par
Bell et al. (1996). L'utilisation des bases de données étidkes offre plusieurs avantages a
savoir : (i) Elles permettent de modéliser I'incertitud&ietprécision des données; et (ii) cela
représente une généralisation des deux modeéles ; pratal@tipossibiliste a la fois.

Dans cet article, nous nous nous intéressons aux requétkiseSsur des données incertaines
ou I'incertitude est modélisée par la théorie de I'évidermeequi constitue un travail pionnier.

Le reste cet article est organisé comme suit. La section Rerdmin rappel sur I'opérateur
Skyline, les notions de base de la théorie de I'évidencesabdses de données évidentielles.
Dans la section 3, nous définissons formellement la relat®@dominance et modélisons le
Skyline évidentiel. Nos expérimentations sont données tiisection 4. Enfin, la section 5
conclut I'article.
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2 Notions de base

Dans cette section, nous présentons d’abord les requétkseStur des données classiques
Borzsonyi et al. (2001). Ensuite, nous présentons lesmetle base de la théorie de I'évidence
et les bases de données évidentielles.

2.1 Lesrequétes Skyline

Considérons un ensemble d’objés= {01, 0o, . .., 0, } défini sur un ensemble d’attributs
A ={ay,az,...,aq}. 0;.a) désigne la valeur di“™e attribut de I'objeto,. Pour simplifier,
nous supposons que la valeur la plus élevée, est la plug@eéfé

Définition 1 (Relation de Dominance) Etant donnés deux ohjgts; € O, o; domineo;, noté
0; = 0, Si et seulement sj est au moins aussi bon qugdans tous les attributs et strictement
meilleur dans au moins un attribut, i.&q, € A : 0;.ax, > oj.ax A Jag € A 05.ap > 0j.a4.

Définition 2 (Skyline) Le Skyline d&, noté Sky», comprend les objets d@ qui ne sont
dominés par aucun autre objet, i.6kyo = {0; € O | Ao; € O,0; > 0;}.

2.2 Lathéorie de I'’évidence

La théorie de I'évidence a été introduite par Shafer (1998} t& but est d’évaluer subjec-
tivement la vérité d’'une proposition. Cette théorie, agssinue sous le nom de "théorie des
fonctions de croyance" est une généralisation de la théagésienne Dempster (1968). Elle
représente un ensemble d’hypothéses désigné par le cadiscdmement.

Définition 3 (Cadre de discernement) Un cadre de discernement,thoté) = {hq, ha, .. .,
hm, } contient les hypothéses exhaustives et mutuellemensasesu

Définition 4 (Fonction de masse) La fonctiom : 2 — [0, 1], est appelée une masse
de probabilité élémentaire sur un ensemblesi elle satisfait les deux conditions suivantes :
m(@)=0and > m(A)=1.

ACO

Définition 5 (Fonction de Croyance) Pour chaque sous-ensemhbdie 6, la croyance placée
sur A, notéebel(A), est définie comme la somme des masses affectées a chageasemuble

BdeA,i.e.bel(A) = BZC:Am(B).

2.3 Les bases de données évidentielles (BDE)

Les BDE permettent de représenter les données manquartesgaines ou imprécises.
Il s'agit d’'une collection d’objetsD = {01, 0,...,0,} définie sur un ensemble d’attributs
A ={ai,az,...,aq} OU chaque attribut; a un domainéom(ay), et chaque attribut;, d’'un
objeto;, notéo;.a; contient une affectation d’'une masse de probabilité éléaremormalisée
appelée fonction de masse, i.e;:ar, = {(4,mix(A)) | A C Dom(ay), mix(A) > 0},
avecmy, : 220m(@) — [0,1), mip,(0) = 0 €t s pom(a,) Mir(4) = 1. Chaque ensemble
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Produit| Poids perdu / mois (kilogrammes) Remboursement (%)
01 ({15,16,18},0.1), ({19,20},0.9) | (90,0.3), ({90,100},0.7)
09 (7,0.7) ({8,9},0.3) ({70,80},0.8), (80,0.3)
03 ({1,4},0.1), (5,0.9) ({70,80},0.7), (100, 0.3)
04 (10,0.2), (12,0.2), ({13,14},0.6) (100, 1)

05 ({12,13,14},0.2), (17,0.4), (19,0.4) | ({20,30},0.6), (30,0.4)

TAB. 1: Exemple d’'une BDE.

A C Dom(ay) : mix(A) > 0 est appelé une hypothése4, m;i(A)), est appelé un élément
focal. Généralement, une base de données est obtenueextamildifférents avis d’experts.

Dans le tableau 1, on considére un ensemble de produits wWjassement, défini sur deux
attributs ; Poids perdu par mois et le remboursement slisateur n’est pas satisfait. Chaque
produit peut avoir un ou plusieurs éléments focaux.

3 Lesrequétes Skyline en présence de données évidentielles

Dans cette section, nous introduisons la relation de dammantre les objets dont I'in-
certitude est modélisée par la théorie des fonctions deaoi®; par la suite, nous présentons
la définition du Skyline évidentiel. Etant donné un ensendidjets© = {04, 0s,...,0,}
défini sur un ensemble d’attributs = {a1, as, ..., aq}, aveco;.ay, représente 'ensemble des
éléments focaux de I'objet; et I'attributay, ; par exemplé, o;.wl = {({15,16,18},0.1),
({19,20},0.9)} eto,.r = {(90,0.5), ({90, 100},0.5)}. Le degré de croyance qu'une valeur
incertaine de I'objeb; définie sur l'attributa; est préférée ou égale a une autre valeur de
I'objet o;, est donné par Bell et al. (1996) :

bel(o;.ap, > oj.ak) = Z (m4r (A) Z mjk(B)) 1)

ACDom(ay) BCDom(ay),A>YB

Ou A >" B représente > b pour tous(a,b) € A x B. Dans notre exemple, nous avons
bel(oy.wl > oz.wl) = 0.3- (0.1 +0.9) +0.7- (0.1 +0.9) = 1, etbel(oy.r > oz.r) =
0.7-0.740.3-0.7=0.7.

Etant donnés deux objets et o; dansO aveco; # o;, le degré de croyance qu’un objgt
domineo; est défini par :

bel(o; = 0j) = H bel(o;.ar > o0j.ax) @3]
ar€A
On abel(o.wl > oz.wl) = 1 etbel(o;.r > o03.r) = 0.7. Le degré de croyance que
domineos estbel(oy = 03) = 1-0.7 = 0.7. Le Tableau 2 présente les degrés de croyance que
chaque objet en ligne, domine un autre objet en colonne.
Les objetso; eto; comparés sont supposés différents, ce qui fait que lasalatisuffit
pour exprimer que; domineo; (au sens de (2)). Remarquons que cette définition se réduita |

1. Pour simplifier, nous utilison&! et r pour désigner la perte de poids par mois et le remboursemespecti-
vement
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Objects 01 09 03 04 05
01 1(1)07|03]0.92
02 o|j1, 0 0 0
03 o|0 | 1 0 0
04 0|1 1 1 0
05 0O 0 0 1

TAB. 2: Croyance de Dominance.

relation de dominance de Pareto entre des objets cert&indeidegré de croyance est bsi-
o; et 0 sinon. En s’appuyant sur cette relation de dominanaees mdroduisons maintenant la
notion deb-dominance (ou b représente un seuil de croyance définiygdisateurb €0, 1]) :

Définition 6 (La b-dominance) Etant donnés deux objets; € O et un seuil de croyandg
0; b-domineo;, désigné pab; > o;, Si et seulement $iel(o; = o0;) > b.

Par exemplep; 0.9-domineo, eto,. Mais, il ne0.9-domine pas carbel(or = 04) =
0.3 < 0.9. Intuitivement, un objet est dans le Skyline s'il n’est pasniné par rapport a un
certain seuib.

Définition 7 (b-dominant skyline) Le skyline d@@, désigné pab-Skyo, comprend les objets
dansO qui ne sont pag-dominés par aucun autre objet, i.6-Skyo = {o; € O | Ao, €
O, 0j b Oi}.

Par exemple, le 0.4-dominant skyline comprend les ohjetst o4, car ils ne sont pas
0.4-dominés par aucun autre objet, par contre, le 0.2-dambgkyline contient seulemeat
commeo, est 0.2 dominé par;. Partant de cette observation, nous illustrons une prigpié
du b-dominant Skyline.

Théoréme 1 Etant donnés deux seuils de croyahegd’, sib < ' alors leb-dominant skyline
est un sous-ensemble tludominant skyline, i.eb < v/ = b-Skyo C b'-Skyo.

Preuve 1 Supposons qu'il existe un objet tel queo; € b-Skyo eto; ¢ bV'-Skyo. Comme
o; ¢ V/-Skyo, il existe un autre objed; qui b’-domineo;. Ainsi, bel(o; > 0;) > V. Mais,

b < . Donc,bel(o; = o;) > b, dou, o; >, o0;, Ce qui conduit & une contradiction car
0; € b-Skao.

Le théoréme 1 indique que la taille delominant skyline est plus petite que celletde
dominant skyline sb < ¥’. Les utilisateurs ont donc la possibilité de controler ilidales
objets que contient le Skyline évidentiel en faisant vddaeseuil de croyance.

4 Etude Expérimentale

Dans cette étude, nous nous focalisons sur la taille (calitihdu skyline évidentiel. Pour
ce faire nous avons conduit un ensemble d’expérimentatienBgure 1 montre les résultats
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Paramétre | Symbole| Valeurs
Nombre d’'objets n 1K, 5K, 10K, 50K, 100K
Nombre d’attributs d 2,3,4,5,6
Seuil de Croyance b 0.001, 0.0020.003 0.004, 0.005
Nombre d’éléments focaux par attribut ~ f 8,9,10,11, 12

TAB. 3: Parametres utilisés.

4000 ; ; ; 6000
5000
3000
4000 -
Q Q
Z 2000 Z 3000
[ [
2000
1000 r
1000 r
0 L L L 0(/
1K 5K 10K 50K 100K 2
Nombre d’'objects Nombre d’attributs
(a) Effet den (b) Effet ded
1000 ; ; ; 1000
800 800 9\9\/\
o 600 o 6007 q
= =
F 400 F 400 -
200 200
0 L L L 0 L L L
0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 8 9 10 11 12
Seuil de croyance Nombre d’éléments focaux par attribut
(c) Effet deb (d) Effet def

FiG. 1: Taille du skyline évidentiel.

obtenus. Dans chaque expérimentation., nous varions lipa&ametre, tandis que les autres
parameétres prennent leurs valeurs par défaut. Le Tableaan@rences parametres et leurs

symboles; les valeurs par défaut sont en gras.

La figure 1.a montre que la taille du skyline évidentiel augteevec 'augmentation de
n. Dans la figure 1.b, on montre que la taille du skyline évid¢m@tugmente aussi de facon
significative avec 'augmentation d& Figure 1.c illustre que la taille du skyline augmente

en augmentarit (ce qui signifie que Ié-dominant skyline contient I&-dominant skyline si

b > 1'). Contrairement &, d etb, f n'a pas d’effet apparent sur la taille du skyline évidentiel
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5 Conclusion

Dans cet article, nous avons abordé le probléme des regeldtidse dans le cadre des
bases de données évidentielles et nous avons introduitiweaa type de skyline. Notre étude
expérimentale a démontré la faisabilité et la flexibilitésttyline évidentiel. Comme perspec-
tive, nous envisageons de développer des techniques derlast des objets retournés par
I'opérateur skyline évidentiel.
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Summary

The skyline operator is a powerful means in multi-critegaidion-making since it retrieves
the most interesting objects according to a set of attribu@n the other hand, uncertainty is
inherent in many real applications. One of the most powexfydroaches used to model un-
certainty is the evidence theory. Databases that manadegue of data are called evidential
databases. In this paper, we tackle the problem of skyliag/ais on evidential databases. We
introduce a skyline model that is appropriate to the evidédata nature and we present an
experimental evaluation.
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