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ABSTRACT
RQL (pour Rule Query Language) est un langage de re-

quêtes “à la SQL” qui étend et généralise les dépendances
fonctionnelles 1 à de nouvelles catégories de règles. RQL ap-
porte aux analystes de données un outil pratique pour dé-
couvrir les implications logiques entre attributs d’une base
de données. Ces implications peuvent mettre en évidence des
problèmes de qualité de données ou de nouvelles corrélations
inattendues entre les attributs. Le traitement de ces requêtes
RQL est basé sur une technique de réécriture qui délègue un
maximum de calculs au SGBD sous-jacent. Cette contribu-
tion vise à renforcer le lien entre la fouille de données et les
bases de données et de faciliter l’utilisation de techniques de
fouille par des analystes ou des étudiants habitués au SQL.

1. INTRODUCTION
La fouille de motifs peut être vue comme une partie au-

tomatisée de l’exploration de données. Par exemple, les dé-
pendances fonctionnelles ou les dépendances fonctionnelles
conditionnelles sont particulièrement utiles pour comprendre
les données et identifier des problèmes de qualité [5]. Cepen-
dant, les techniques de fouille de motifs sont rarement uti-
lisables directement par les analystes. La plupart du temps,
ils ont à réaliser du pré-traitement entre différents systèmes
et formats. Les codes de fouille eux-mêmes nécessitent sou-
vent d’être compilés à partir de langages de programmation
spécifiques. Toutes ces étapes sont hors de portées pour de
nombreux analystes, tournant le procédé de bout en bout
en cauchemar. La génération automatique de règles peut
également submerger l’analyste par une quantité énorme de
motifs, et rendre l’extraction d’information utile difficile.
D’autres techniques ont été proposées pour interagir avec

1. Nous utiliserons indifféremment les termes règles, im-
plications, dépendances et motifs par la suite.
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Règle

Contre-
exemple

Figure 2: Traitement des requêtes RQL

les données et fournir des retours utiles à l’analyste.

Contribution de la démonstration Pour faciliter l’utilisa-
tion des techniques de fouille de motifs pour l’exploration
de données, nous introduisons un langage de requête pour
les règles, RQL (pour Rule Query Language), qui permet
aux analystes habitués au langage SQL d’utiliser les tech-
niques de fouille de motifs à l’aide une interface interactive
et simple à utiliser. Dans cette démonstration, nous mon-
trons l’utilisation de cette interface Web du point de vue
de ces analystes. Nous nous focalisons sur l’expressivité de
RQL à travers divers exemples, montrant ainsi la facilité de
concevoir de nouvelles règles avec un langage très simple dé-
rivé de SQL. Nous introduisons également comment les ana-
lystes peuvent interagir avec le système par l’intermédiaire
des requêtes RQL et des contre-exemples issus de la base
de données. Au cours de la démonstration, les participants
sont invités à formuler leurs propres requêtes sur des bases
de données prédéfinies pour découvrir les relations entre les
attributs à l’aide des règles générées et des contre-exemples.

La figure 1 donne un aperçu de l’interface Web 2 pour
RQL, disponible pour la recherche et l’éducation. Cette in-
terface fournit un accès unifié aux données de l’utilisateur et
aux techniques de fouille de motifs en utilisant deux langages
déclaratifs : SQL et RQL.

À partir des travaux précédents [1, 2, 6], RQL vérifie les

2. http://rql.insa-lyon.fr
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Submit your RQL or SQL query:
FINDRULES

OVER Educlevel, Sal, Bonus, Comm

SCOPE t1, t2 (SELECT * FROM Emp WHERE Sex = 'M')

CONDITION ON A IS t1.A > t2.A

Submit QuerySubmit Query

SQL examples:

SQL 1SQL 1 Content of Emp

SQL 2SQL 2 Schema of Emp

RQL examples:

RQL 1RQL 1 Null values in Emp

RQL 2RQL 2 Functional dependencies on Emp

RQL 3RQL 3 Functional dependencies on a subset of Emp

RQL 4RQL 4 Approximate functional dependencies on Emp

RQL 5RQL 5 Sequential dependencies on Emp
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Figure 1: Interface Web pour RQL

axiomes d’Armstrong, i.e. le langage généralise les dépen-
dances fonctionnelles à une nouvelle classe de dépendances
basée sur les implications logiques (expressions de type : si
... alors). Nous avons prouvé que ces dépendances peuvent
être calculées efficacement à partir de la base de données
à l’aide d’un traitement en deux étapes. Premièrement, une
requête SQL non triviale est générée pour calculer la base du
système de fermeture associé aux implications recherchées.
Cette base est également appelée un contexte dans la ter-
minologie de l’analyse de concepts formels [8]. Ensuite, un
algorithme tiré de l’état de l’art [12] est utilisé pour générer
une couverture canonique des règles à partir de cette base.
Cette approche permet à RQL de bénéficier de l’optimisa-
tion des requêtes du SGBD pour accéder aux données. Outre
l’efficacité de l’optimisation, cette approche évite l’écueil de
changer de système pour les analystes contribuant à leur
simplifier leur tâche de découverte.

La figure 2 donne un aperçu de cette architecture vis-à-
vis du traitement des requêtes RQL. Pour les requêtes SQL,
l’application se contente de les faire suivre au SGBD sous-
jacent, ce qui rend la transition entre SQL et RQL trans-
parente pour l’utilisateur. L’objectif final de ce travail est
d’intégrer les techniques de fouille de motifs au cœur des
SGBDs [14].

Travaux connexes Définir des langages dédiés à la fouille
de motifs est un objectif poursuivi de longue date [3], par
exemple en utilisant des techniques de programmation par
contrainte [10]. Cependant, nous soutenons que ces langages
devraient bénéficier d’extensions directes du SQL, car les
données sont souvent gérées par des SGBDs. D’autres ap-
proches pratiques, aussi proches que possible des SGBDs,
ont été proposées pour interagir plus directement avec leurs
moteurs de requête [7, 15, 4].

2. LE LANGAGE RQL
Pour illustrer le langage RQL, nous considérons l’exemple

donné en figure 3 avec la relation EMP. L’attribut Educle-
vel représente le nombre d’années d’éducation formelle, Sal
le salaire annuel, Bonus le bonus annuel et Comm la com-
mission annuelle. La signification des autres attributs est
immédiate.

Pour commencer, nous souhaitons extraire les dépendan-
ces fonctionnelles (DF) de la relation Emp. Pour mémoire,
une DF X → Y est vérifiée dans r si pour tout tuple t1, t2 ∈
r, et pour tout attribut A ∈ X tel que t1[A] = t2[A] alors
pour tout A ∈ Y , t1[A] = t2[A]. Avec RQL, les DFs sont

exprimées d’une manière similaire.

Exemple 1. Q1 découvre les DFs de Emp sur un sous-
ensemble d’attributs.

Q1 : FINDRULES
OVER Empno , Lastname , Workdept , Job ,

Sex , Bonus , Mgrno

SCOPE t1, t2 Emp

CONDITION ON $A IS t1.$A = t2.$A

À noter comment la clause CONDITION correspond à l’im-
plication logique précédente. Cet exemple restreint aussi la
découverte de DFs sur un sous-ensemble de sept attributs
dans la clause OVER. Dans cet exemple, une couverture ca-
nonique des DFs vérifiés dans Emp est générée (composée
de vingt-quatre DFs), dont les DFs Empno → Lastname ou
Workdept → Job.

Plus précisément, une requête RQL possède la forme sui-
vante :

FINDRULES

OVER [ensemble d’attributs : A1, ..., An]

SCOPE [variable de tuple : t1, ..., tn]
WHERE [condition sur (t1, ..., tn)]
CONDITION ON [variable d’attribut : $A]

IS [condition sur ($A, t1, ..., tn)]

Le mot-clé FINDRULES identifie une requête RQL, qui gé-
nère des règles de la forme X → Y avec X et Y des en-
sembles disjoints d’attributs issus de la clause OVER. La clause
SCOPE définit des variables de tuples sur des relations obte-
nues par des requêtes SQL classiques. Une clause optionnelle
WHERE définit les relations entre variables de tuples, de ma-
nière similaire à la clause SQL WHERE. La clause CONDITION

ON $A définit le prédicat devant être vérifié pour chaque at-
tribut $A apparaissant dans la partie gauche et la partie
droite des règles.

Pour illustrer l’expressivité des requêtes RQL, nous four-
nissons maintenant plusieurs exemples.

Exemple 2. Considérons les valeurs nulles (null), fréquen-
tes dans les bases de données. Avec RQL, l’analyste a l’op-
portunité de découvrir des relations d’implication entre at-
tributs par rapport aux valeurs nulles, en utilisant par ex-
emple la requête Q2.
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EMP Empno Lastname Workdept Job Educlevel Sex Sal Bonus Comm Mgrno
10 SPEN C01 FINANCE 18 F 52750 500 4220 20
20 THOMP - MANAGER 18 M 41250 800 3300 -
30 KWAN - FINANCE 20 F 38250 500 3060 10
50 GEYER - MANAGER 16 M 40175 700 3214 20
60 STERN D21 SALE 14 M 32250 500 2580 30
70 PULASKI D21 SALE 16 F 36170 700 2893 100
90 HENDER D21 SALE 17 F 29750 500 2380 10
100 SPEN C01 FINANCE 18 M 26150 800 2092 20

Figure 3: Exemple de relation

Q2 : FINDRULES
OVER Empno , Lastname , Workdept , Job ,

Sex , Bonus , Mgrno

SCOPE t1 Emp

CONDITION ON $A IS t1.$A IS NULL

La règle Mgrno → Workdept est vérifié dans Emp car à
chaque fois que l’attribut Mgrno possède une valeur nulle,
alors Workdept est également nul pour le même tuple (seul
l’employé No. 20 dans cet exemple).

À noter que la différence entre Q1 et Q2 provient naturel-
lement du prédicat à évaluer, mais également du nombre de
variables de tuples nécéssaires. Le prédicat de Q1 est éva-
lué sur des paires de tuples, tandis que Q2 considère chaque
tuple individuellement.

Exemple 3. La requête Q′
1 restreint la portée de Q1, ame-

nant à la notion de dépendance fonctionnelle conditionnelle
[5] en ne considérant que les employés avec un niveau d’édu-
cation supérieur à 16.

Q′
1 : FINDRULES

OVER Empno , Lastname , Workdept , Job ,

Sex , Bonus

SCOPE t1, t2 (SELECT * FROM Emp

WHERE Educlevel > 16)

CONDITION ON $A IS t1.$A = t2.$A

Ici, Sex→ Bonus est vérifiée avec cette restriction, ce qui
signifie qu’à partir d’un certain niveau d’éducation (16), le
sexe détermine le bonus.

Exemple 4. La requête Q′′
1 est une approximation de Q1

pour les valeurs numériques, de manière similaire aux dé-
pendances fonctionnelles métriques [11], où l’égalité stricte
est assouplie pour prendre en compte des variations infé-
rieures à 10%. Par exemple, les salaires 41250 et 38250 sont
considérés proches (avec une différence de 7.5%), mais pas
les salaires 41250 et 36170 (différence de 13.1%).

Q′′
1 : FINDRULES

OVER Educlevel , Sal , Bonus , Comm

SCOPE t1, t2 Emp

CONDITION ON $A IS

2*ABS(t1.$A-t2.$A)/(t1.$A+t2.$A) <0.1

Dans ce cas, Sal → Comm est vérifié, ce qui signifie que les
employés percevant un salaire similaire reçoivent des com-
missions équivalentes.

Les exemples montrés jusqu’à présent sont inspirés des
implications (en FCA) et des dépendances fonctionnelles (en
BD). Cependant, RQL n’est pas limité à cet type de requête
et peut servir à exprimer de nombreuses autres règles.

Exemple 5. supposons que nous soyons intéressés par un
type de dépendance séquentielle [9], i.e. des dépendances
montrant un comportement similaire entre les attributs. Q3

découvre des attributs numériques qui varient conjointement
(i.e., X → Y signifie que si X croit, alors Y croit également).

Q3 : FINDRULES
OVER Educlevel , Sal , Bonus , Comm

SCOPE t1, t2 Emp

CONDITION ON $A IS t1.$A > t2.$A

Sal → Comm et Comm → Sal sont vérifiées dans Emp, ce
qui signifie qu’un salaire plus important correspond toujours
à une commission plus élevée.

Exemple 6. En continuant l’exemple précédent, on sup-
pose que l’analyste souhaite se concentrer sur les employés
de sexe masculin.

Q′
3 : FINDRULES

OVER Educlevel , Sal , Bonus , Comm

SCOPE t1, t2 (SELECT * FROM Emp

WHERE Sex=’M’)

CONDITION ON $A IS t1.$A > t2.$A

Dans ce cas, Educlevel → Bonus est vérifiée, ce qui signi-
fie que les hommes avec un niveau d’éducation plus élevé
reçoivent des bonus plus importants.

Exemple 7. Au lieu de réduire la portée d’une requête, les
conditions définies par l’utilisateur peuvent lier les variables
de tuple entre elles par une relation ad-hoc définie dans la
clause WHERE de la requête RQL. Par exemple, Q4 découvre
des disparités entre les managers et leurs employés, i.e. des
règles sur les attributs pour lesquels les managers possèdent
des valeurs supérieures ou égales à leurs employés.

Q4 : FINDRULES
OVER Educlevel , Sal , Bonus , Comm

SCOPE t1, t2 Emp

WHERE t1.Empno = t2.Mgrno

CONDITION ON $A IS t1.$A >= t2.$A

Dans cet exemple, ∅ → Bonus est vérifiée dans Emp, ce
qui signifie que les managers reçoivent toujours un bonus
supérieur ou égal à leurs employés.

3. RETOURS AVEC CONTRE-EXEMPLES
Étant donné une requête RQL, un analyste peut – en plus

de générer une couverture canonique – interagir avec le sys-
tème pour vérifier si une règle est valide ou non. Il peut
fournir une règle au système et deux cas sont envisageables :
soit une règle est vérifiée et l’analyste est notifié que cette
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Rule verification:
The rule Sal Educlevel  bonus is false

Counter-example:

EMPNO LASTNAME WORKDEPT JOB EDUCLEVEL SEX SAL BONUS COMM MGRNO

10 SPEN C01 FINANCE 18 F 52750 500 4220 20

50 GEYER null MANAGER 16 M 40175 700 3214 20

Generated query:

1. SELECTSELECT t1 t1.*,.*, t2 t2.*.*
2. FROMFROM Emp t1 Emp t1,, Emp t2 Emp t2
3. WHEREWHERE  ((t1t1..Sal Sal >> t2 t2..Sal Sal ANDAND t1 t1..Educlevel Educlevel >> t2 t2..EduclevelEduclevel))
4. ANDAND  CASECASE  WHENWHEN  ((t1t1..bonus bonus >> t2 t2..bonusbonus))  THENTHEN  11  ELSEELSE  00  ENDEND  ==  00
5. ANDAND rownum  rownum <=<=  11

Figure 4: Génération de contre-exemples avec RQL

règle est valide, soit la règle n’est pas vérifiée ce qui signi-
fie qu’au moins un contre-exemple existe et l’un d’eux est
fourni par le système. Cette notion de contre-exemple est
notamment utilisée depuis longtemps pour les dépendan-
ces fonctionnelles et les relations d’Armstrong. Ces relations
exemples donnent un retour très intéressant pour l’analyste
sur ses propres données (comme ce fut le cas pour la concep-
tion par l’exemple des bases de données dans les années 80).
Avec RQL, le nombre de tuples requis pour fournir un contre-
exemple dépend du nombre de variables de tuple de la re-
quête. Pour Q3, il faut au moins deux tuples, alors que pour
Q2, un tuple (par exemple l’employé No. 30) suffit pour
prouver par exemple que la règle Workdept → Mgrno est
fausse.

Pour illustrer les contre-exemples, supposons que l’ana-
lyste souhaite explorer son hypothèse comme quoi un salaire
et un niveau d’éducation plus élevés amènent à des bonus
plus importants (Salary, Educlevel → Bonus), en utilisant
Q3. La figure 4 donne un aperçu du retour fourni par RQL
comme contre-exemple à cette règle, i.e. deux tuples pour
lesquels l’un (employé No. 10) possède un salaire et un ni-
veau d’éducation plus élevé que l’autre (employé No. 50),
mais pas un bonus plus important.

Avec ce contre-exemple comme point de départ, et en par-
ticulier la requête SQL générée pour l’extraire de la base de
donnée, l’analyste pour rapidement passer au langage SQL
afin de comprendre pourquoi cette règle n’est pas vérifiée.
Dans cet exemple, les employés qui sont soit de sexe féminin
soit travaillant dans la finance sont rapidement mis en évi-
dence comme ayant un meilleur salaire et un meilleur niveau
d’éducation, mais pourtant un bonus plus bas que les autres.
L’analyste peut ensuite affiner sa requête RQL, par exemple
en réduisant la portée des données, comme pour Q′

3 où un
meilleur niveau d’éducation suffit à entrâıner un bonus plus
important.

Nous sommes convaincus que les contre-exemples consti-
tuent un outil indispensable pour aider l’analyste à com-
prendre pourquoi une règle n’est pas vérifiée, et affiner son
analyse si nécessaire en suivant un processus itératif.

4. IMPLÉMENTATION ET APPLICATION
L’application Web RQL a été implémentée en Java à l’aide

du Framework Play [16]. Des outils externes ont été utilisés
pour la partie la plus coûteuse du processus de génération
de règles : l’énumération des transversaux minimaux d’un
hypergraphe [13]. Le SGBD choisi est Oracle 11g Release 2.

L’interface fournit les requêtes SQL générées par le sys-
tème aussi souvent que possible, en particulier pour identi-
fier le (ou les) contre-exemple(s), pour que l’analyste puisse
concevoir sa propre requête et en identifier davantage.

RQL peut être utilisé de deux manières : (i) une BD jouet
pré-remplie est fournie avec un ensemble de requêtes pour
donner un aperçu rapide du langage (ii) un mode bac à sable
autorise l’utilisateur à mettre en ligne ses propres données
(limité à 3 tables et 200 ko) et à formuler ses propres re-
quêtes.

A titre expérimental, RQL a été utilisé par des étudiants
(niveau L3) en marge d’un cours de bases de données à
l’INSA de Lyon. L’idée était de fournir aux étudiants la
possibilité de manipuler les dépendances fonctionnelles avec
RQL. Sans surprise, RQL a été facilement appréhendé par
les étudiants et la notion de contre-exemple a été largement
mise en pratique. RQL a été apprécié par sa capacité à faire
le lien entre le langage SQL et les dépendances fonctionnelles
pour la conception de bases de données, et pour proposer une
interface unifiée pour les requêtes SQL et RQL.

Des travaux précédent [6] ont mis en évidence l’efficacité
de RQL en tant que processus à deux étapes, même sur des
bases de données volumineuses.

5. CONCLUSION
RQL est introduit comme une interface Web pour décou-

vrir des règles sur des bases de données relationnelles. RQL
englobe les expressions SQL en fournissant un moyen de spé-
cifier et d’obtenir des résultats sous la forme d’un ensemble
de règles et de contre-exemples. Le problème de la fouille
de motifs est vu comme un problème d’optimisation de re-
quêtes, pour lequel nous avons proposé une technique de ré-
écriture permettant de déléguer au maximum le traitement
aux SGBD sous-jacent [6]. RQL permet aux développeurs
habitués au SQL d’extraire des informations précises sans
requérir des connaissances préalables en fouille de données.
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