N

N

Découverte de schéma pour les données du Web
sémantique

Kenza Kellou-Menouer

» To cite this version:

Kenza Kellou-Menouer. Découverte de schéma pour les données du Web sémantique. Web. Université
Paris Saclay (COmUE), 2017. Frangais. NNT: 2017SACLV047 . tel-01630962v2

HAL Id: tel-01630962
https://theses.hal.science/tel-01630962v2
Submitted on 29 Nov 2017

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-01630962v2
https://hal.archives-ouvertes.fr

®
universite oniveRsiTE pe Sl

PARIS-SACLAY VERSAILLES =

ST-QUENTIN-EN-YVELINES

A2
NS

L]
universite parIS-SACLAY

Découverte de schéma pour les
données du Web sémantique

NNT : 2017SACLV047

Thése de doctorat de I'Université Paris-Saclay
préparée a lI'Université de Versailles Saint-Quentin en Yvelines

Ecole doctorale n°580
Sciences et Technologies de l'information et de la communication

(STIC)
Spécialité de doctorat : Informatique

Thése présentée et soutenue publiquement a Versailles, le 09/10/2017, par

Kenza Kellou-Menouer

Composition du Jury :

Yamine Ait-Ameur

Professeur, Université INPT-ENSEEIHT Président
Isabelle Comyn-Wattiau

Professeur, CNAM Rapporteur
Hacid Mohand-Said

Professeur, Université Lyon 1 Rapporteur
Florent Masseglia

Chargé de recherche INRIA, Université Montpellier 2 Examinateur
Fatiha Sais

MCF, Université Paris-Sud Examinateur
Zoubida Kedad

MCF-HDR, Université de Versailles Directrice de these

)
q°)
—
@)
)
O
@)

o
()

@)
()
Vs

D

L

—







universite

PARIS-SACLAY

Titre : Découverte de schéma pour les données du Web sémantique

Mots clés : Données RDF(S)/OWL, Clustering, Annotation, Découverte de patterns (versions).

Résumé : Un nombre croissant de sources de
données interconnectées sont publiées sur le
Web. Cependant, leur schéma peut étre
incomplet ou absent. De plus, les données ne
sont pas nécessairement conformes au schéma
déclaré. Ce qui rend leur exploitation complexe.

Dans cette these, nous proposons une
approche d’extraction automatique et
incrémentale du schéma d’une source a partir
de la structure implicite de ses données. Afin de
compléter la description des types découverts,
nous proposons également une approche de
découverte des patterns structurels d’'un type.
L’'approche procéde en ligne sans avoir a
télécharger ou a parcourir la source. Ce qui
peut étre codteux voire impossible car les
sources sont interrogées a distance et peuvent

imposer des contraintes d’accés, notamment en
termes de temps ou de nombre de requétes.

Nous avons abordé le probléme de I'annotation
afin de trouver pour chaque type un ensemble
de labels permettant de rendre compte de son
sens. Nous avons proposé des algorithmes
d’annotation qui retrouvent le sens d’un type en
utilisant des sources de données de références.
Cette approche s’applique aussi bien pour
trouver des noms pertinents pour les types
découverts que pour enrichir la description des
types existants.

Enfin, nous nous sommes intéressés a
caractériser la conformité entre les données
d’'une source et le schéma qui les décrit. Nous
avons proposé une approche pour l'analyse et
I'amélioration de cette conformité et nous avons
proposé des facteurs de qualité, les métriques
associées, ainsi qu'une extension du schéma
permettant de refléter I'nétérogénéité entre les
instances d'un type.

Title : Schema Discovery in Semantic Web Data Sources

Keywords : RDF(S)/OWL Data, Clustering, Annotation, Patterns (Versions) Discovery

Abstract: An increasing number of linked data
sources are published on the Web. However,
their schema may be incomplete or missing. In
addition, data do not necessarily follow their
schema. This flexibility for describing the data
eases their evolution, but makes their
exploitation more complex.

In our work, we have proposed an automatic
and incremental approach enabling schema
discovery from the implicit structure of the data.
To complement the description of the types in a
schema, we have also proposed an approach
for finding the possible versions (patterns) for
each of them. It proceeds online without having
to download or browse the source. This can be
expensive or even impossible because the
sources may have some access limitations,
either on the query execution time, or on the
number of queries.

We have also addressed the problem of
annotating the types in a schema, which
consists in finding a set of labels capturing their
meaning. We have proposed annotation
algorithms which provide meaningful labels
using external knowledge bases. Our approach
can be used to find meaningful type labels
during schema discovery, and also to enrich
the description of existing types.

Finally, we have proposed an approach to
evaluate the gap between a data source and its
schema. To this end, we have proposed a set
of quality factors and the associated metrics, as
well as a schema extension allowing to reflect
the heterogeneity among instances of the same
type. Both factors and schema extension are
used to analyze and improve the conformity
between a schema and the instances it
describes.

Université Paris-Saclay
Espace Technologique / Immeuble Discovery

Route de I'Orme aux Merisiers RD 128 / 91190 Saint-Aubin, France
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Chapitre 1
Introduction générale

1.1 Contexte

Le Web a changé notre fagon de communiquer, la facon dont nous menons
nos achats et notre facon de rechercher des informations. Le Web sémantique se
définit, selon, Tim Berners-Lee [14] comme « un Web de données, qui peuvent
étre traitées directement et indirectement par des machines », et ceci représente
une immense base de données globalement liées.

Une quantité croissante de données sont disponibles sur le Web ; ces données
sont décrites par les langages proposées par le W3C, comme RDF (Resource Des-
cription Framework) [15], RDFS (Ressource Description Framework Schema) [16]
et OWL (Web Ontology Language) [17|. Ces langages permettent une descrip-
tion flexible des données, car ils n’imposent pas de structure stricte a laquelle
elles doivent se conformer, contrairement aux bases de données classiques comme
les bases de données relationnelles. Les données au format RDF sont décrites
sous la forme d’un triplet < sujet, prédicat, objet >. Le sujet refléte un type
(classe/concept), le prédicat correspond a une relation (propriété) et 'objet re-
fléte un autre type ou correspond a un littéral ; ce qui permet facilement d’indi-
quer les relations entre les types ou littéraux. Par exemple, dans « Picasso peint
Guernica », le sujet est « Picasso », le prédicat est « peint » et 'objet est «
Guernica ». RDF permet également de spécifier le type des ressources comme
suit : « Picasso rdf:type Peintre », « Guernica rdf :type (Euvre ». RDFS est fondé
sur RDF, et permet de définir des informations sur le schéma des données. Par
exemple, il permet de spécifier que la propriété « peint » prend comme valeur
de sujet un Peintre a travers la déclaration « peint rdfs:domain Peintre », et
qu’elle prend comme valeur d’objet une (Fuvre & travers la déclaration « peint
rdf s:range (Euvre ». Elle permet également de spécifier les liens de hiérarchies
entre les concepts, comme pour dire qu'un artiste est une généralisation d’un
peintre, a travers la déclaration suivante : « Peintre rdfs:subClassO f Artiste ».
Enfin, OWL étend les possibilités de RDFS et permet de décrire des vocabulaires
extrémement riches : on parle alors d’ontologies.

Les jeux de données liées sont publiés suivant un ensemble de principes [1§]
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tels que I'utilisation des URI comme noms pour les objets, et la définition de liens
vers d’autres sources de données. La figure 1.1 est un exemple d’un jeu de données
liées. Les nceuds sont connectés a 1’aide de liens représentant des propriétés. Un
neeud peut représenter soit un type/classe tel que « Artiste » dans notre exemple,
soit une instance liée a son type par la propriété rdf:type, comme « Picasso », ou
un littéral. Comme on peut le voir dans 'exemple, un jeu de données peut inclure
des informations liées au schéma, qui pourraient étre un type défini dans le jeu
de données tel que « Artiste » et des informations relatives a 'instance, comme
les propriétés de l'instance « Picasso ».

Literal
http:ﬁxmlns‘com.ffoafm.1fname/ /http:ffxmlns.comffoafm.1fqender

http://dbpedia.org/resource/classes#Artist

X/hﬂp:Hdbpedia.orqfresourcefpropertv#aulhorOf

http://dbpedia.org/ontology/Painting
http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type

http:Hdbpedia.org!resource!Pabloj'icD

hitp://ixmins.com/foaf/0.1/name

http://dbpedia.org/résource/property#influencedBy

http://dbpedia.org/resource/property#authorOf

hltp:ffdbpedia.orgfresourcequernica_(PicasD
le:ﬁdbpedia‘orgfresource/Georges_BraqD

FIGURE 1.1 — Exemple de données liées.

Afin de faciliter I'exploitation des sources de données du Web sémantique et de
résoudre 1’hétérogénéité terminologique qu’elles peuvent présenter, il est recom-
mandé lors de la création d’un jeu de données d’utiliser autant que possible des
vocabulaires existant. En effet, plusieurs vocabulaires standards ont été proposés,
comme FOAF qui décrit les relations entre amis ou encore GN qui décrit les don-
nées géographiques et cartographiques. Ces vocabulaires sont disponibles sur le
Linked Open Vocabularies (LOV) [19, 13| qui regroupe 520 vocabulaires publiés
par des organismes et des individus couvrant un large éventail de domaines.

Le Linked Open Data Cloud (LOD Cloud) [20] est un ensemble de jeux de
données RDF qui ont été publiés sur le Web et qui sont interconnectés entre
eux. Un exemple remarquable pour une source de données ouverte liée est DB-
pedia, qui représente la plus importante source de données RDF actuelle pour
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le Web sémantique. C’est un projet communautaire permettant d’extraire les
articles contenus sur Wikipédia sous forme de triplets RDF, afin de rendre ces
informations utilisables par les applications.

Dans les sources de données du Web sémantique, les déclarations sur le schéma,
des données sont fournies avec les données, et une source décrite en RDF(S)/OWL
contient aussi bien des instances et leurs propriétés que les types auxquels ces
instances appartiennent. Mais les déclarations relatives au schéma peuvent étre
manquantes ou inexistantes. En effet, les langages utilisés pour décrire ces données
n’imposent pas que les données soient conformes aux déclarations sur le schéma
ainsi, une instance d’un type peut étre décrite par des propriétés non déclarées
pour son type, et les instances d'un méme type peuvent également étre décrites
par des ensembles de propriétés hétérogénes. Cette trés grande flexibilité des
langages offre une grande souplesse de description ; ce qui favorise ’évolution des
données, mais complique leur exploitation. Par exemple, il est difficile de poser
une requéte sur une source de données sans connaitre son schéma, en termes de
types et de propriétés.

L’adoption croissante des principes des données liées a conduit a la disponi-
bilité d’un grand nombre de jeux de données sur le Web. Le Web est devenu un
espace d’information formé de sources de données interconnectés permettant la
conception d’applications innovantes. Cependant, I'utilisation de ces sources de
données est entravée par le manque d’informations descriptives sur leur contenu.
En effet, 'interconnexion et l'interrogation de ces jeux de données requiérent
certaines connaissances sur leur schéma qui n’est souvent pas disponible.

Dans ce travail de thése, nous nous sommes intéressés a proposer des tech-
niques et des algorithmes qui permettent d’extraire des informations sur le
contenu d’une source de données du Web sémantique, et notre objectif est de four-
nir une description d’une source a travers un résumé structurel de son contenu.

1.2 Problématiques

Obtenir une vue d’ensemble d’un grand jeu de données RDF et caracté-
riser son contenu est souvent difficile. La compréhension d’un jeu de données
devient encore plus difficile lorsque les informations relatives au schéma sont
manquantes. Dans ces sources, les données ne sont pas nécessairement conformes
aux déclarations relatives au schéma présentes dans la source de données : une
instance d’un type peut étre décrite par des propriétés non déclarées pour son
type, comme elle peut ne pas étre décrite par des propriétés déclarées pour son
type. Cela offre une grande flexibilité dans la description des données, mais rend
leur exploitation difficile.

Pour pouvoir produire un résumé structurel décrivant le contenu d’une source
de données, nous avons identifié et abordé les problématiques suivantes :
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Découverte de la structure implicite d’une source de données. La dé-
couverte de la structure implicite d’une source se base sur la structure implicite
des données. La caractérisation de la source par un schéma permet de connaitre
son contenu en termes de types et les propriétés de chaque type. Ce schéma sera
utilisé, par exemple, pour l'interrogation de la source de données. En effet, la
formulation d’une requéte est impossible sans connaitre le contenu d’une source
de données, en termes de types et de liens entre eux. Le schéma est également
essentiel pour 'exécution de requétes distribuées. Lorsqu’une requéte est exécu-
tée sur plusieurs sources de données, la disponibilité du schéma de chaque source
permet de décomposer la requéte et d’envoyer les sous-requétes aux sources perti-
nentes [21]. Pour faire émerger la structure implicite des instances contenues dans
une source, il faut les regrouper, et ceci pose plusieurs questions : quels sont les
bons critéres de regroupement qui permettent de gérer 'hétérogénéité des don-
nées, inévitable dans notre contexte ? quelle technique automatique répond aux
caractéristiques des données liées, notamment le typage multiple d’une instance,
I’évolution des données, I'existence de bruit dans les données? Comment faire
le regroupement sans connaitre le nombre de types a priori, ou encore comment
fixer la valeur du seuil de similarité ?

La découverte d'un schéma décrivant les types et les propriétés des instances,
bien que nécessaire pour l’exploitation pertinente de la source, n’est pas suffi-
sante : le schéma ne rend pas compte de la co-occurrence entre les propriétés d’un
type. Ainsi, si des personnes sont caractérisées par un nom, une adresse et un mail
dans une source de données, il est possible qu’aucune personne ne soit décrite a
la fois par une adresse et un mail en méme temps. La co-occurrence de certaines
propriétés d’un type est importante, notamment pour l'interrogation. Dans le
cas d’une source de données distante, plusieurs problémes se posent. D’abord le
parcours des données n’est pas possible, et le seul accés possible se fait au moyen
de requétes via un point d’accés SPARQL. De plus, le serveur de la source peut
imposer des restrictions pour garantir a tous les mémes chances d’interroger la
source; il peut s’agir de limitations sur le temps d’exécution d’une requéte, la
taille du résultat ou le nombre de requétes envoyées. Pour retrouver les versions
structurelles d’un type, il faut énumérer les différentes versions possibles; ce qui
pose un probléme combinatoire lorsque le nombre de propriétés du type est grand.

Enrichissement d’une structure par des informations qui capturent
son sens. En plus du schéma d’une source de données, il est utile d’étre en
mesure de rendre compte du sens, a la fois des types découverts ou de ceux
qui sont déclarés dans la source. En effet, certaines déclarations peuvent ne pas
capturer par leur terminologie tout le sens des instances d’un type. Par exemple,
pour un ensemble d’instances ayant le type Politicien, comment savoir s’il s’agit
de ministres 7 de présidents 7 ou encore de savoir quel est le pays dont il s’agit ?

4
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Ces informations ne sont pas forcément présentes dans la source de données.
Les défis qui sont ici posés sont : comment combler ce manque de sé-

mantique ? Ou trouver les informations qui "expliquent" ces données? Lorsque

plusieurs informations sont retrouvées, comment évaluer leur pertinence relative ?

Evaluation de la distance entre le schéma et les données d’une
source. Dans ce contexte de trés forte hétérogénéité, et si le schéma décrivant
une source de données est disponible, une question qui se pose est de savoir
quelle est la distance entre les données et le schéma qui les décrit? En effet,
une instance peut étre décrite par des propriétés qui ne sont pas déclarées pour
son type; et elle peut également ne pas étre décrite par toutes les propriétés
déclarées pour son type. Il est alors important de pouvoir caractériser 1’écart
existant entre le schéma et les données avant d’exploiter la source : exploiter un
schéma qui est trés ¢loigné des instances qu’il est censé décrire n’est pas utile.
Cela présente plusieurs interrogations : quelles sont les différentes facettes de
la conformité entre un schéma et les données qu’il décrit? Comment évaluer
chacune de ces facettes 7 et comment réduire 1’écart existant 7

Ces différentes problématiques concernent la caractérisation du contenu d’une
source de données faiblement structurée et hétérogéne. Nous présentons dans la
section qui suit nos différentes contributions pour répondre a ces problématiques.

1.3 Contributions

Dans cette thése nous proposons différentes contributions relatives a I'extrac-
tion du schéma d’une source de données RDF :

Découverte du schéma implicite des données [ER2015, TLDKS2016,
ESWC2015, EGC2105, FDC2015]. Nous proposons de découvrir le schéma d’une
source a partir de la structure implicite de ses données; ce schéma est composé
de types et de liens entre eux. Pour découvrir les types, nous avons proposé une
approche qui est une extension de 'algorithme de clustering DBscan. L’approche
proposée permet de détecter automatiquement le seuil de similarité pour le
regroupement des instances. Elle permet également d’attribuer plusieurs types a
une instance ainsi qu’un typage incrémental des instances. Un profil probabiliste
qui caractérise chaque type est construit lors du processus de découverte des
types. Ce profil est constitué de ’ensemble des propriétés utilisées pour décrire
les instances du type, et & chaque propriété est associée une probabilité. Nous
proposons également de découvrir deux types de liens entre les types. Des liens
sémantiques qui décrivent le domaine et le co-domaine des propriétés, et des
liens hiérarchiques qui décrivent les liens de généralisation entre les types. Les
liens sémantiques sont découverts en analysant les profils des types, et les liens
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hiérarchiques en utilisant un algorithme de clustering hiérarchique sur les profils
de types.

Découverte des versions structurelles des types [SSDBM2017]. Comme
les instances d’'un méme type peuvent étre décrites par des propriétés différentes,
nous proposons de caractériser un type par les différents patterns structurels (ver-
sions) de ses instances pour renseigner la co-occurrence entre ses propriétés. Nous
proposons SchemaDecrypt, une approche qui permet de découvrir les versions
d’un type dans une source de données distante, interrogée au moyen de requétes
posées depuis un point d’accés SPARQL. SchemaDecrypt parvient a surmonter
I’explosion combinatoire du nombre de versions candidates et de découvrir les
versions en ligne, sans télécharger ni parcourir la source de données. Pour trouver
les différentes versions d’un type, nous utilisons un profil de type probabiliste
pour guider 'exploration des versions candidates. Nous réduisons le nombre de
versions candidates en découvrant des régles d’inclusion et d’exclusion entre les
propriétés d’un type. Nous avons également proposé une exploration paralléle
des versions avec SchemaDecrypt + + qui améliore considérablement la perfor-
mance. En effet, la présence de régles d’exclusion permet de former des modéles
de versions explorables en paralléle.

Les versions d'un type permettent de caractériser la source de données
avec un degré de précision plus important, en décrivant la co-occurrence entre
les propriétés et leur nombre d’occurrences. Ces versions peuvent étre utiles
par exemple pour la décomposition de requétes sur des sources de données
distribuées. En effet, les versions d’un type résument les structures de ses
instances dans chaque source, ce qui est utile pour décomposer et formuler les
sous-requétes pour obtenir la réponse la plus compléte possible. En outre, le
nombre d’occurrences de chaque version permet d’optimiser et d’estimer le cotit
d’un plan d’exécution.

Annotation des données [OTM2016|. Pour trouver le sens de chaque type
découvert, nous proposons une approche qui permet d’annoter une instance ou
un groupe d’instances qui représentent un type. Nous proposons d’extraire a
partir de bases de connaissances disponibles sur le Web, un ensemble de termes
(annotations) pondérés selon leur pertinence et qui expliquent ce que contient
un groupe (cluster ou classe) d’entités. Dans le cas ou le schéma est fourni ex-
plicitement dans le jeu de données, 'annotation permettrait également de mieux
expliquer des types en les enrichissant par des annotations complémentaires.
En effet, méme si le type est déclaré, son nom ne refléte pas nécessairement
le sens de son contenu. L’annotation permet de renseigner le sens des types,
ce qui pourrait avoir plusieurs utilités. Les annotations découvertes peuvent
étre exploitées pour l'alignement de différents jeux de données, et ce, pour
surmonter leur hétérogénéité. Les types ayant la méme sémantique pourraient
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étre identifiés en comparant leurs ensembles respectifs d’annotations. De la
méme maniére, les annotations découvertes peuvent également étre exploitées a
des fins d’interconnexion entre les jeux de données.

Analyse et amélioration de la conformité entre une source de don-
nées RDF et son schéma [QMMQ2015|. Nous proposons un ensemble de fac-
teurs et de métriques associées qui permettent d’évaluer la conformité entre une
source de données RDF et son schéma. Nous proposons également une extension
du schéma qui permet de mieux refléter I’hétérogénéité des données. Comme les
données peuvent évoluer sans respecter le schéma déclaré, nous proposons éga-
lement une approche qui permet de répercuter sur le schéma les changements
survenant au niveau des données.

1.4 Organisation du manuscrit
Ce manuscrit de thése est organisé de la facon suivante :

Dans le chapitre 2, nous présentons dans un état de l'art les différentes
familles d’approches relatives & l'extraction du schéma, et nous avons pour
cela identifié les catégories suivantes : (i) approches de découverte du schéma
implicite ; (ii) approches d’enrichissement du schéma explicite; (iii) approches de
découverte des patterns structurels des instances; et (iv) approches d’annotation
des données. Les approches sont décrites et comparées entre elles, puis une
analyse de leurs limites par rapport aux besoins des données du Web sémantique
est présentée.

Dans le chapitre 3, nous proposons une approche automatique de découverte
du schéma implicite d’'un graphe de données RDF, avec : (i) la détection
automatique du paramétre du seuil de similarité; (ii) la construction d’un profil
probabiliste pour chaque type découvert ; (iii) 'attribution de types multiples a
une entité et (vi) le typage incrémental d’une entité nouvelle.

Dans le chapitre 4, nous proposons SchemaDecrypt qui est une approche de
découverte des patterns structurels exacts des types d’une source de données
distante. En effet, les versions d’un type permettent de caractériser la source
de données avec un degré de précision plus important. Cette approche doit
faire face essentiellement & un probléme combinatoire ainsi qu’aux restrictions
imposées par les sources de données. Nous proposons également d’améliorer
les performances de cette approche par une exploration paralléle des versions
potentielles avec SchemaDecrypt + +.
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Dans le chapitre 5, nous proposons un ensemble d’algorithmes d’annota-
tion dédiés aux données du Web sémantique, qui permettent de capturer la
sémantique des groupes d’entités a partir de sources de connaissances externes
disponibles sur le Web. Le but de cette proposition est notamment de pouvoir
trouver le nom des types découverts par I’approche proposée dans le chapitre 1,
mais également d’améliorer la compréhension des types déclarés.

Nous abordons dans le chapitre 6, ’évaluation de la conformité entre un
graphe de données RDF et son schéma. Nous proposons également une extension
d’un schéma exprimé en RDF qui permet de réduire 1’écart existant entre le
schéma et les données correspondantes, et également de refléter I’évolution des
données.

Enfin, nous concluons ce manuscrit par un bilan des travaux effectués et nous
présentons quelques perspectives de recherche dans le chapitre 7.



Chapitre 2 -
Etat de l'art

2.1 Introduction

Nous assistons aujourd’hui a la prolifération de sources de données faiblement
structurées, irréguliéres, incomplétes et massives; c’est notamment le cas des

données du Web sémantique, exprimées dans des langages, tel que RDF. Contrai-
rement aux données structurées, ces sources ne suivent pas un schéma prédéfini ;
ce qui engendre le besoin de caractériser leur contenu et de les « comprendre »

pour pouvoir les utiliser de fagon pertinente.

Dans notre travail, nous nous intéressons
tives au schéma pour des sources de données pour lesquelles ce schéma est absent

ou encore partiellement défini. Ce probléme a été identifié, comme 'une des di-
rections de recherche des plus importantes pour la gestion de données [22].

A lextraction d’informations rela-
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FIGURE 2.1 — Exemple d’un graphe de données (a) et de son schéma (b)

La figure 2.1 (a) montre un exemple de jeu de données liées. La découverte
du schéma pour ce jeu de données consiste principalement en la découverte des
types (classes) et des liens entre eux comme dans la figure 2.1 (b). En plus, de la
découverte de la structure inhérente du jeu de données, il est également important
de rendre compte du sens de chaque structure découverte. Un schéma de la source
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de données qui décrit les types des données et les liens entre eux permet d’avoir
une caractérisation du contenu de cette source de données, mais il est également
important, en plus de connaitre la structure implicite des données, de fournir la
sémantique des structures découvertes.

Des approches ont été proposées pour la découverte de schéma. Certaines
traitent les données du Web sémantique, d’autres ont été proposées pour des
données graphes de type XML ou OEM. En plus de la découverte de la struc-
ture des données, certaines approches ont abordé le probléme de ’annotation des
structures découvertes pour capturer leur sémantique. Ce probléme d’annotation
a également été traité dans d’autres contextes, par exemple, celui des tables Web.
Ces derniéres sont des données structurées, il n’est donc pas nécessaire d’extraire
leur schéma. Cependant, elles sont rarement explicites et les lignes d’en-téte ne
sont pas toujours présentes. Il est par conséquent trés utile de les annoter pour
capturer leur sens.

Nous nous sommes intéressés dans cet état de 'art & identifier les approches
qui permettent d’inférer des informations sur le contenu d’une source de données
en termes de schéma, c’est a dire les classes (types) et les liens entre ces classes.
Certaines de ces approches découvrent le schéma d’un jeu de données a travers la
structure implicite des données, sans faire 'hypothése que certaines déclarations
explicites sur le schéma sont fournies dans le jeu de données. Tandis que d’autres
utilisent les déclarations explicites sur le schéma contenues dans le jeu de données
afin de les compléter et de les enrichir. D’autres approches se sont intéressées
a la découverte des patterns structurels contenus dans un jeu de données. Ces
patterns ne représentent pas forcément des structures de classes mais une version
structurelle possible des instances du jeu de données. Afin de caractériser et de
capturer le sens des structures découvertes, nous nous sommes intéressés aux
approches d’annotation des données. Parmi ces approches, certaines adressent
I’annotation des tables Web. En effet, une table Web a une structure bien définie,
cependant, sa sémantique peut étre ambigué & travers les en-tétes des colonnes
et parfois méme totalement absente.

Il existe d’autres approches qui se sont intéressées a décrire ces sources de
données par profilage, comme dans les projets ProLOD++ [23] ou Metanome
[24]. Le profilage d’une source de données consiste généralement & extraire des
informations sur la source de données, telles que le nombre de types dans la source
de données, le nombre d’instances pour chaque type, le nombre d’instances ayant
une propriété donnée, etc. Ces approches ne sont pas abordées dans ce chapitre
car bien qu’elles découvrent des éléments liés au schéma (contraintes, dépendances
fonctionnelles, etc), nous avons axé notre travail sur les types et les liens entre
eux.

Dans la section 2.2, nous présentons les approches de découverte du schéma
implicite d'un jeu de données. Ces approches découvrent le schéma d’un jeu de
données & partir de la structure implicite des données. Cela, sans faire I’hypothése
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de 'existence de déclarations sur le schéma dans le jeu de données. Ces approches
peuvent étre classées en deux catégories : les approches qui découvrent le schéma
implicite en regroupant les instances sur la base de leur similarité structurelle, qui
sont présentées dans la section 2.2.1 et les approches qui regroupent les chemins
similaires d’un jeu de données, présentées dans la section 2.2.2. Une discussion
sur ces approches de découverte du schéma implicite d’un jeu de données est
présentée dans la section 2.2.3.

Dans la section 2.3, nous présentons les approches d’enrichissement du schéma
explicite du jeu de données. Le schéma explicite est composé de toutes les décla-
rations sur le schéma fournies dans le jeu de données. Ces approches utilisent ces
déclarations sur le schéma afin de les compléter et de les enrichir. Contrairement
aux approches présentées dans la section 2.2, ces approches requiérent certaines
déclarations sur le schéma pour en inférer d’autres. Ces approches procédent de
différentes maniéres : certaines utilisent des techniques de fouille de données, elles
sont présentées dans la section 2.3.1 et d’autres utilisent I’analyse statistique, elles
sont présentées dans la section 2.3.2. Une discussion sur ces approches d’enrichis-
sement du schéma existant est présentée dans la section 2.3.3.

Dans la section 2.4, nous présentons les approches de découverte des patterns
structurels des données. Un pattern structurel est une version structurelle pos-
sible des instances d’un jeu de données. Celui-ci peut étre exact ou approximatif
avec certaines propriétés optionnelles. Les approches de découverte de patterns
peuvent étre classées selon qu’elles retrouvent des patterns exacts ou approxima-
tifs : les approches qui découvrent des patterns structurels exacts sont présentées
dans la section 2.4.1; les approches qui découvrent des patterns structurels ap-
proximatifs sont présentées dans la section 2.4.2. Une discussion sur ces approches
de découverte des patterns structurels des données est présentée dans la section
2.4.3.

L’annotation consiste a étiqueter des données afin de restituer leur sens. Dans
la section 2.5, nous présentons les approches qui s’intéressent a ’annotation. Ces
approches peuvent étre classées selon leur contexte en quatre catégories : les
approches d’annotation des données liées, qui sont présentées dans la section
2.5.1; les approches d’annotation des tables Web qui sont présentées dans la
section 2.5.2; les approches d’annotation des documents qui sont présentées dans
la section 2.5.3 et les approches d’annotation de texte qui sont présentées dans la
section 2.5.4. Une discussion sur ces approches d’annotation est présentée dans
la section 2.5.5.

2.2 Deécouverte du schéma implicite
Plusieurs travaux dans la littérature se sont intéressés a la découverte de

schéma. Cela, & des fins différentes, comme pour résumer des jeux de données,
formuler des requétes, indexer les données, etc. Certains de ces travaux découvrent
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le schéma d’une source de données sans avoir besoin d’aucune information sur le
schéma déclarée dans le jeu de données. Ces approches partent d’un jeu de données
sans aucune indication sur le schéma, et tentent de caractériser ces données en
fournissant un data guide, ou en appliquant un algorithme de clustering pour
regrouper les données selon leur similarité.
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FIGURE 2.2 — Exemple d’un graphe de données

Les approches de découverte de schéma procédent de deux maniéres diffé-
rentes. La premiére famille d’approches procéde par la formation de groupes
d’instances qui sont structurellement similaires. La deuxiéme famille d’approches,
regroupe les chemins qui se ressemblent dans le graphe de données.

Les données semi-structurées sont généralement représentées par un graphe,
comme par exemple le modéle OEM (Object Exchange Model) [25], qui est un
graphe orienté étiqueté, oll une donnée peut étre atteinte par différents chemins.
Il permet de faire face a l'irrégularité et a I'incomplétude des données. Un graphe
OEM, comme un graphe RDF, décrit bien les liens entre les objets. En revanche,
le manque de sémantique pour un graphe OEM le rend compréhensible par les
humains uniquement, alors qu'un graphe RDF est compréhensible par les ma-
chines grace a un protocole et des langages associés. L’absence de schéma, dans
un graphe de données, qu’il soit représenté en OEM ou en RDF, rend son exploi-
tation difficile, comme par exemple pour formuler une requéte.

La figure 2.2 représente un graphe de données. Chaque noeud représente une
instance comme un étudiant e; ou une publication p,. Chaque arc est orienté et
étiqueté par le nom de la propriété qu’il représente. Un arc peut lier deux noeuds
représentant deux instances comme l'arc étiqueté hasAuthor, ou une instance
et un littéral comme 'arc étiqueté title. Des objets de méme type peuvent étre
décrits par des ensembles de propriétés différents. Les objets ey et ey représentent
tous les deux des étudiants. Cependant, 'objet e, est décrit par une propriété
dge alors que l'objet e; ne 'est pas.

La figure 2.3 illustre le résultat de la premiére famille d’approches pour
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FIGURE 2.3 — Exemple d'un regroupement des instances similaires du jeu de

données de la figure 2.2

découvrir le schéma d’un jeu de données. Celle-ci procéde par la formation de
groupes d’instances qui sont structurellement similaires. Le regroupement des
instances de la figure 2.2 donne deux groupes d’instances similaires structurelle-
ment. Le premier groupe représente des étudiants et il est formé des instances :
e1, eo et e3. Le deuxiéme groupe représente des publications et il est formé des

instances : p; et ps.
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FIGURE 2.4 — Exemple d’un regroupement de chemin du jeu de données de la
figure 2.2

La figure 2.4, illustre le résultat de la deuxiéme famille d’approches qui dé-
couvrent le schéma d’un jeu de données. Celles-ci consistent a regrouper les che-

mins qui atteignent la méme donnée. Le regroupement des chemins de la figure
2.2 donne un ensemble de chemins possibles entre les instances. Une instance
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peut apparaitre plusieurs fois dans le graphe construit, comme l'instance es. En
revanche, certaines instances ne sont pas regroupées méme si elles sont du méme
type, comme pour les objets e; et e3 qui représentent des étudiants.

Nous présentons dans ce qui suit les approches de découverte de schéma.
Les approches qui procédent par la formation de groupes d’instances qui sont
structurellement similaires sont présentées dans la section 2.2.1. Les approches
qui regroupent les chemins similaires dans un graphe de données sont présentées
dans la section 2.2.2. Une discussion sur ces approches de découverte du schéma
implicite d'un jeu de données est présentée dans la section 2.2.3.

2.2.1 Approches de découverte de schéma par regroupe-
ment des instances

Les approches décrites dans cette section, découvrent le schéma d’un jeu de
données en regroupant les instances similaires structurellement. Celles-ci utilisent
différentes techniques comme le clustering ou l'analyse formelle des concepts

(FCA), etc.
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FIGURE 2.5 — Regroupement par l'algorithme hiérarchique ascendant

Approche de Christodoulou, K. et al. (2013) : Inférence de struc-
ture [1, 26].

L’approche proposée dans [1, 26| s’appuie sur un algorithme de clustering
hiérarchique ascendant standard pour déduire un résumé structurel d’un jeu de
données RDF. Le choix de cet algorithme de clustering est di au fait qu’il n’y
a pas de connaissance a priori sur le nombre de types contenus dans le jeu de
données.

Comme décrit dans la figure 2.6, chaque ressource est représentée par ses
propriétés sortantes. Un algorithme de clustering hiérarchique ascendant est
ensuite appliqué sur ces ressources pour former des clusters qui représentent des
classes/types comme décrit dans la figure 2.5. Une classe est ensuite annotée
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db:students/1 vocab:firstName “Paul”; CD 1 (firstName, lastName, registeredTo,.., homePage)
vocab:lastName “Brown”; > CD 2 (firstName, lastName,.., homePage)
vocab:homePage “http://paul.edu’; B CD 3 (uniName, uniEmail, uniAddress.., homePage)
vocab:registeredTo vocab:university/1; = CD 4 (uniName, uniAddress.., uniEmail)
=2 [ Pool of Individuals ]
rdftype vocab:Student . £8 -

db:university/1 VOCE‘EEU”!Eam_?,:'U"'t"ec’ts'tyOfMé‘"th‘,‘?Ste’"? C:E‘?, :) CD 1 (firstName, lastName, registeredTo,.., homePage) ;
vacab liniEmall cenita @manacu ] ek i CD 2 (firstName, lastName,.., homePage)
vocab:ho_mePage http://man.ac.uk”; gg ;
vocab:uniAddress “Oxford road, M13 9PL; %’_ i CD 3 (uniName, uniEmail, uniAddress.., homePage)
) . o i CD 4 (uniName, uniAddress.., uniEmail) :
rdf:type vocab:University . = : :

(a) (b) < [ Possible set of Clusters |

Annotate Clusters

<5
Cluster Label: Student

© Student (firstName, lastName, registeredTo,.., homePage)
: Student (firstName, lastName,.., homePage)

Cluster Label: University

niversity (uniName, uniEmail, uniAddress.., homePage)
niversity (uniName, uniAddress.., uniEmail) i

-

Student (firstName, lastName, registeredTo, homePage)
University (uniName, uniEmail, uniAddress, homePage)

Schema Construction

[ Inferred Schema in ER] (d) m

FIGURE 2.6 — (a) Triplets RDEF en entrée (b) Représentation des individus et
groupement (c¢) Annotation des clusters (d) Schéma inféré représenté sous la
forme d’un diagramme ER [1]

par la valeur la plus fréquente des déclarations rdf:type pour les instances d’un
groupe. S’il n’y a pas de déclarations rdf:type pour les instances de la classe, la
classe est dite inconnue. Les attributs d’une classe sont 'union des attributs de
tous ses individus, ce qui peut étre vu comme un pattern approximatif d’'une
classe. La similarité de Jaccard, qui refléte le nombre d’attribut en commun, est
utilisée pour mesurer la similarité entre deux instances. La similarité entre deux
neceuds est calculée comme la moyenne des similarités entre chaque paire d’indi-
vidus appartenant respectivement & chacun des deux nceuds. Pour déterminer la
meilleure partition de l'algorithme hiérarchique, 'approche tente de maximiser
la dissimilarité moyenne entre chaque individu et le complément de son cluster,
et de minimiser la dissimilarité moyenne entre chaque individu et les individus
de son cluster.

Cette approche extrait un schéma a partir de données RDF avec une bonne
qualité du schéma découvert. L’algorithme hiérarchique permet effectivement de
construire progressivement les types sans connaissances a priori sur leur nombre
dans le jeu de données. Cependant, 'arbre hiérarchique est parcouru apreés le
clustering pour évaluer le meilleur niveau de coupure. De plus, I'algorithme de
clustering hiérarchique est trés coiiteux en termes de temps, donc peu adapté
pour de grands graphes RDF.
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Approche de Chen, Jesse Xi et Reformat, Marek (2014) : Décou-
verte de catégories [2].

Les auteurs de [2] proposent d’appliquer un algorithme de clustering hiérar-
chique sur des données RDF, o1 & chaque itération les clusters les plus similaires
sont regroupés. Une hiérarchie de catégories est alors construite. Le degré d’ap-
partenance de chaque instance a une catégorie donnée est également évalué. La
figure 2.7 montre un exemple de clustering hiérarchique.
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United States cs
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i | - } United_Kingdom

C4

Japan
C3 <’
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FIGURE 2.7 — Clustering hiérarchique (b) pour la découverte de catégories sur 6
instances (a) 2]

L’approche construit une matrice de similarité sur les données. La similarité
entre deux instances est calculée & ’aide d’une mesure de similarité inspirée de
I'indice de Jaccard [27], elle refléte le nombre d’instances comme valeurs objets
des propriétés partagées entre les deux instances, c’est a dire la proportion des
propriétés des deux instances qui sont équivalentes et qui ont les méme valeurs
de ressources lorsque ces derniéres ne sont pas des littéraux. Elle est évaluée
comme le nombre de propriétés identiques ayant les mémes objets sur le nombre
de I'union des propriétés des deux instances.

Les valeurs de similarité entre les paires d’instances de la méme catégorie sont
différentes. Cela implique qu’une instance RDF appartient & sa catégorie dans
une certaine mesure. Pour évaluer le degré d’appartenance d’une instance a sa
catégorie, le medoid de chaque cluster est d’abord identifié. Le medoid est I'objet
dont la similarité avec les autres objets du cluster est la plus grande. Le degré
d’appartenance d’une instance a une catégorie est évalué comme le rapport entre
la similarité de I'instance avec les autres instances du cluster, et la similarité du
médoid avec les autres instances du cluster.

Cette approche introduit une méthodologie qui permet de découvrir les
catégories de données RDF'. Un clustering hiérarchique est utilisé pour cela, ainsi
qu'une évaluation du degré d’appartenance d’une instance a une catégorie. La
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catégorie d’une instance ne refléte pas forcément le type de I'instance. En raison
de la mesure de similarité utilisée, la catégorie est plus restrictive qu’un type.
En effet, deux instances de méme type n’ont pas a avoir un ensemble similaire
d’objets (valeurs) pour leurs propriétés. L’approche repose sur la construction
d’une grande matrice de similarité entre les instances pour les différentes étapes
de I'approche, telles que le clustering et ’évaluation du degré d’appartenance
d’une instance, ce qui n’est pas adapté pour un large jeu de données.

Approche de M. Kirchberg et al. (2012) : Découverte de concepts
formels [28].

L’approche présentée dans 28], utilise 'analyse formelle des concepts (FCA)
|29] pour trouver les concepts a partir des données du Web sémantique. FCA
permet de structurer les données sous forme d’une représentation en treillis afin
de les analyser.

La figure 2.8 représente une table décrivant un jeu de données G = {1, 2, 3, 4,
5,6,7,8,9, 10}, et Pensemble des propriétés M = {composite, even, odd, prime,
square}.

composite even  odd prime | square

1 v v
2 v v

3 v |

4 |/ v v
5 v“ |

6 v

7 “

8 v v

8|/ v v
10 | w4

FIGURE 2.8 — Exemple d’une table décrivant un jeu de données

La figure 2.9 représente le treillis de concepts issu de I’analyse FCA pour les
données de la figure 2.8. L’ensemble complet de concepts pour les objets et les
attributs est représenté dans ce treillis. Il comprend un concept pour chacun des
attributs composite, even, odd, prime et square. De plus, il comprend des concepts
pour des nombres composés pairs (c,e), des nombres composés carrés (c,s), des
carrés impairs (o0,s), des carrés composés pairs (c, e, s), des carrés composés
impairs (¢, o, s), des nombres premiers pairs (e, p) et des nombres premiers
impairs (o, p).

L’analyse et la visualisation des données dans un treillis peut se faire par objet
et par attribut : le plus petit concept incluant le numéro 3 est celui avec les objets
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{3, 5, 7} et les attributs {odd, prime} ; le plus grand concept impliquant attribut
square est celui avec des objets {1,4,9}, car 1, 4 et 9 sont tous des nombres carrés.

{1,2,3,4,56,7,89,10}
2

{4,6,8,9,10} {1,4,9} {2,4,6,8,10} {1,3,5,7,9}
{ct {s} {e} {o}

{4,6,8,10} {4,9} {1,9}
{ce} {c,s) {o,s}

{4} {9} {2} {3,5,7}
fc.es} {c,0.5} {e.p} {o,p}
@

{ce,0p,s}

FIGURE 2.9 — Treillis de concepts pour les instances de la figure 2.8, et leur
propriétés : composite (c), square (s), even (e), odd (o) et prime (p)

Cette approche regroupe des instances qui partagent un certain nombre de
propriétés. Le schéma du jeu de données est représenté dans un treillis. Ceci est
une modélisation intéressante d’un schéma qui permet d’analyser et de visualiser
les données par instance et par attribut. Cependant, une instance peut apparaitre
plusieurs fois dans le treillis. Chaque nceud dans un treillis ne représente pas
forcément un type. Il refléte juste le fait qu'un ensemble de propriété données
décrit un ensemble d’instances données. Les liens entre les nceuds d’un treillis ne
reflétent pas les liens entre des types. De plus, les diagrammes en treillis peuvent
étre de trés grande taille car ils peuvent contenir jusqu'a 2™ x 2" concepts
potentiels, ot m est le nombre d’attributs et n le nombre d’objets. Un treillis
peut étre vu plus comme un index de schéma pour filtrer et mapper des requétes
que comme un schéma décrivant les types et liens entre eux pour aider a formuler
des requétes.

Approche de Brosius, Dominik et Staab, Steffen (2016) : Décou-
verte de schéma sous la forme d’un index avec FCA [30].

L’idée des auteurs dans [30] est de définir le schéma d’une source de don-
nées RDF comme une structure d’index sur les données. Cet index est utilisé
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lors de l'interrogation des données. L’analyse formelle des concepts (FCA) est
utilisée pour la construction de l'index, car cette méthode est indépendante des
facteurs externes, tels que I'implication des experts ou la spécification de para-
métres comme pour le clustering. Le treillis de concepts issu de 'analyse FCA
des données va représenter l'index de schéma.

Cet index de schéma peut étre utilisé comme un premier filtre sur les sous-
graphes de données qui peuvent potentiellement répondre & une requéte. Ce-
pendant, des sous-graphes non pertinents peuvent étre renvoyés car l'index ne
contient pas d’information sur les valeurs des propriétés. Par conséquent, I'index
de schéma proposé n’est pas nécessairement optimal. En perspectives, les auteurs
prévoient de réduire le nombre de sous-graphes non pertinents qui sont retour-
nés pour une requéte, cependant, les optimisations potentielles peuvent étre au
détriment du cott de construction de I'index et de la recherche dans 'index.

En ce qui concerne la réalisation de I'index de schéma proposé, les auteurs
s’attendent a des difficultés sur la taille du treillis et de son évolution de maniére
incrémentale.

Approche de S. Nestorov et al. (1997) : Inférence de structure pour
les données semi-structurées [3].

L’approche proposée dans [3] permet de découvrir la structure des données
semi-structurées au format OEM [25]. L’approche traite le probléme de l'iden-
tification de certaines structures sous-adjacentes dans de grandes collections de
données semi-structurées. Comme les données sont assez irréguliéres, cette struc-
ture se compose d’une classification approximative des objets en une collection
hiérarchique de types. La méthode introduit la notion de hiérarchie de type pour
ces données, ainsi qu’un algorithme pour dériver la hiérarchie des types, et des
régles pour attribuer des types aux données.

Pour appliquer cette approche, tous les arcs entrants d’un objet o sont désignés
par role(o) et tous leurs arcs sortants sont désignés par attribute(o). Pour un
ensemble d’arcs s, at(s) représente le nombre d’objets o tels que : attribute(o) = s.
Le nombre d’objets o tel que s C attribute(o), est désigné par above(s). Le concept
de saut permet d’évaluer ’homogénéité que peut avoir un ensemble d’objets avec
un ensemble d’arcs s comme suit :

Sauter(s) = %S()s)

[’approche proposée est composée des étapes suivantes :

1. Identification des types candidats : le graphe L est construit (voir figure
2.11) a partir du jeu de données D (voir figure 2.10), de sorte qu’un nceud
représente I'ensemble de attribut(o) et le nombre de o qui ont ces attributs.
Un arc est une inclusion entre deux ensembles. Les nceuds dont le saut est
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au-dessus d’un seuil fixé par I'utilisateur sont considérés comme des types
candidats. Plus de types candidats sont retrouvés en regroupant les nocuds
qui ne représentent pas des types candidats et en tolérant une certaine
hétérogénéité des ensemble des arcs des objets.

\
e || Sex
\
Name \-\ Address
I N

A
W J ':__;' W
1000000 35 "Eric" "Paris" 15 "John" "male" "London"

FIGURE 2.10 — Exemple d’un graphe OEM |3].

2. Sélection des types et des sous-types des candidats et leur organisation dans
une hiérarchie de type : un type candidat S est marqué par ’arc entrant
le plus fréquent (roles(o)) des objets o qui appartiennent a S, noté role
principal : p —role(S). Un candidat T est considéré comme un type s’il n’y
a pas d’autres candidats 1" tel que 77 C T. Un candidat S est considéré
comme un sous-type s’il n’est pas un type et il n’y a pas d’autre candidat
S’ tel que S C S et role — p(S) = p — role(S’).

3. Déduction des regles de typage : un objet est de type 7' s’il a les mémes
attributs que lui. Si aucun type n’a les mémes attributs que 'objet, alors
considérer tous les types et sous-types qui ont le méme p — role que I'objet
et calculer la distance entre I'objet et le type candidat, tel que la distance
soit égale au "nombre d’attributs différents". Un objet peut avoir plusieurs
types par rapport a la hiérarchie.

4. Veérification de la hiérarchie de type par rapport aux données en évaluant
la précision.

La méthode déduit implicitement les structures et les types de données
semi-structurées de facon incrémentale et déterministe. Elle permet de découvrir
plusieurs types pour un objet, mais uniquement au sens de la hiérarchie de
généralisation, c’est-a-dire, non pas dans le sens o1 un objet est un employé et un
joueur, mais qu'un objet est un employé et une personne. L’approche distingue

20



Chapitre 2. Etat de lart

I =y

Address Age Name Salary Sex

3000
= \

e

-
-

= ~ ™ - ~
{Addres s, Name Salary, Sex {Add:res s,Age Name, Sex El.cidresqumployee .Name, Subsidiary

2000 4000 10

A iy
Sy P

A

—

rd Fa ™~
Address Name Sex ‘ Address Employee Name
L 1500 \ 50 )
— —
‘ ddress Name
100

A

FIGURE 2.11 — Le comptage treillis L construit a partir du jeu de données D de
la figure 2.10 [3].

les arcs entrants et sortants : les arcs entrants sont considérés comme des roles
(étiquettes potentielles pour le type). Ce qui est applicable au modéle OEM
contrairement & RDF, ol les arcs entrants ne reflétent pas nécessairement le type
d’une instance. En outre, les données semi-structurées représentées par le modéle
OEM n’ont pas autant de sémantique que des données RDF par la signification
de certaines propriétés telles que : label, sameAs, etc. Par conséquent, toutes
les propriétés dans une source de données RDF ne doivent pas étre traitées
de la méme maniére. [’algorithme proposé nécessite de fixer le seuil du saut
(comparable a un seuil de similarité) qui n’est pas facile & définir car il dépend de
la régularité des données. Pour une valeur de saut a 1, la construction du graphe
L revient a regrouper des objets avec un seuil de similarité & 1. En effet, chaque
structure d’objet est comparé a la structure d’un nceud dans le schéma, et si au-
cun nceud ne correspond, un nouveau nceud est créé pour représenter la structure
de l'objet. Cela est cotiteux et ne convient pas pour une grande masse de données.

Approche de S. Nestorov et al. (1998) : Extraction de schéma a
partir de données semi-structurées [31].

Les auteurs de ’approche |3| proposent de ’'améliorer notamment car elle n’est
pas robuste au bruit et elle n’est pas adaptée pour les sources de données volu-
mineuses. Ils suggérent dans [31] d’appliquer 1’algorithme de clustering k-means
pour l'extraction de schéma a partir de données semi-structurées. Cependant,
I'utilisation de I'algorithme de clustering k-means requiert le nombre de clusters
voulus, ce qui n’est pas évident a définir, car on ne connait pas a priori le nombre
de types contenus dans le jeu de données. La méthode forme effectivement des
types par regroupement, mais elle n’est pas incrémentale. L’approche fait une
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distinction entre les arcs entrants et sortants : les arcs entrants sont considérés
comme des roles et des étiquettes potentielles pour les types inférés, ce n’est pas
le cas pour des données RDF ot les arcs entrants ne reflétent pas nécessairement
le type d’une instance.

2.2.2 Approches de découverte de schéma par regroupe-
ment des chemins

Les approches présentées dans la section précédente regroupent les instances
selon leur similarité structurelle. Une autre facon de faire émerger le schéma
implicite d’un graphe de données est de regrouper ses chemins similaires. Nous
présentons dans cette section les approches de découverte de schéma implicite
par regroupement des chemins. Celles-ci visent & identifier des patterns de
chemins qui caractérisent un graphe de données.

Approche de Goldman R, et al. (1997) : Dataguides [32].

Le dataguide [32] est une représentation arborescente de la structure du jeu
de données, dans laquelle, chaque chemin du graphe initial apparait exactement
une seule fois. Il a été proposé essentiellement pour interroger les données semi-
structurées, mais il sert également a résumer le jeu de données.

Kiao Xi Xiao He 20 Hong Kong

Beijing

FIGURE 2.12 — Un graphe OEM [4]

La figure 2.12 montre un graphe de données OEM (Object Exchange Model)
[25]. Les objets 2 et 3 représentent tous les deux des étudiants. Cependant, 'objet
3 est décrit par une propriété dge alors que 'objet 2 ne 'est pas. Comme autre
exemple, nous avons les objets 5 et 6 qui représentent tous les deux des publica-
tions; et pourtant, ces deux objets de méme type sont & des niveaux différents
dans le graphe de données OEM.
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studen

FIGURE 2.13 - Le dataguide du graphe de données de la figure 2.12 [4]

Le dataguide d’un jeu de données est construit en fusionnant les chemins qui
atteignent la méme donnée, comme le montre la figure 2.13. Ce qui permet de
regrouper certaines instances similaires. Des propriétés peuvent étre affectées a
un nceud méme si toutes ses instances n’ont pas cette propriété, comme pour
la propriété dge qui est affectée au nceud contenant les objets 2 et 3, alors que
I'objet 2 n’est pas décrit par cette propriété. Des nceuds de méme type peuvent
apparaitre plusieurs fois dans un dataguide, par exemple les nceuds {5} et {5, 6}
de type Publication.

. Brother Of

] car
®© &

FI1GURE 2.14 — Exemple d’objets du méme type non regroupés dans un dataguide

Dans un dataguide certaines instances ne sont pas regroupées méme si elles
sont du méme type, comme pour les objets P1 et P2 qui représentent des
personnes dans la figure 2.14. En effet, un dataguide représente plus un plan
d’accés aux données que des patterns de types, mais malgré cela, un dataguide
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permet de donner des informations sur le contenu d’un jeu de données.
Approche de Wang, Q. et al. (2000) : Dataguide approximatif [4].

Un DataGuide est précis mais sa taille peut étre beaucoup plus grande que
le graphe de données initial. L’approche présentée dans [4], propose un data-
guide approximatif fondé sur une méthode de clustering hiérarchique incrémentale
(COBWERB [33]) qui regroupe les sommets ayants des arcs entrants et sortants
similaires. Au départ, le schéma approximatif, noté Gs, ne contient que la racine
du graphe de données, noté Gd, puis Gd est parcouru pour ajouter ses noeuds
dans G's soit a un noeud existant, soit en créant un nouveau nceud selon la valeur
de la fonction d’utilité du clustering. Un arc est ajouté entre les deux nceuds s’il
n’existait pas dans Gs. Ce schéma approximatif, représenté dans la figure 2.15,
est moins grand qu'un dataGGuide ce qui optimise le temps de traitement des re-
quétes. Cependant, il peut contenir des chemins en double ou qui n’existent pas
dans le graphe des données.

FIGURE 2.15 — Le schéma approximatif du graphe de données de la figure 2.12

4]

La démarche proposée dans [4] pour extraire le schéma du graphe de
données, est applicable pour construire des types pour un graphe RDF. Cela
en considérant un nceud du graphe de schéma Gs comme un type candidat
qui contient ses instances. Cependant, la méthode ne fait pas de distinction
entre un arc entrant ou sortant d’un objet lors du regroupement. Elle considére
les deux types d’arcs de la méme facon comme une propriété d’un objet, ce
qui peut fausser le résultat du regroupement comme le montre la figure 2.16,
ou l'objet author; de type Author sera regroupé avec l'objet presentaion,
de type Presentation, car ils ont les mémes arcs entrants/sortants. Ceci rend
Iapproche moins adaptée au cas de données RDF ou il est important de
différencier le domaine du co-domaine pour former des types. La méthode
n’est pas trés sélective pour la construction de types, car il y a un compromis
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entre la taille du graphe (nombre minimum de types obtenus) et la préci-
sion (nombre maximum de types obtenus) dans la fonction d’utilité lors du
regroupement, alors que pour la découverte du schéma, la taille du graphe
n’est pas un probléme, le plus important est la qualité des types découverts.
L’algorithme COBWEB utilisé pour le regroupement n’est pas déterministe, le
résultat change selon le parcours du graphe de données pour construire le schéma.

h°'d_55f’_',‘?_ presentation_1
P \ name
heldBy N
name

FIGURE 2.16 — Exemple de regroupement de deux objets de types différents

Approche de Schitzle, A. et al. (2013) : Bisimulation sur un graphe
RDF [34].

L’approche proposée dans |34] vise & rendre un graphe RDF plus compré-
hensible en réduisant sa taille. [’idée de cette approche est de découvrir des
sous-graphes qui sont similaires en considérant leur structure. Elle utilise des
techniques de bisimulation [35] pour regrouper les chemins de sous-graphes simi-
laires.
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FIGURE 2.17 — Graphe RDF simplifié (a) et sa bisimulation indiquée par une
représentation réduite (b).

Intuitivement, deux noeuds dans un graphe sont bisimilaires s’ils ont les mémes
arcs sortants et leurs successeurs également. Les arcs sortants des nceuds bisimi-
laires sont regroupés. La figure 2.17 montre un graphe RDF (a) et sa bisimulation
indiquée par une représentation réduite (b). Les nceuds 2 et 3 sont bisimilaires car
ils ont le méme arc sortant b, et leurs successeurs les nceuds 5 et 6 ont également
le méme arc sortant c. Cependant, le nceud 4 n’est pas bisimilaire avec les nceuds
2 et 3, et ce méme s’il a le méme arc sortant b, car son fils le nceud 7 n’est pas
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bisimilaire avec les nceuds 5 et 6 car il a deux arcs sortants ¢ alors que ces derniers
n’en ont qu’un seul.

Les nceuds générés contiennent des objets qui ont exactement les mémes
propriétés sortantes, alors que dans un graphe RDF, des instances de méme type
peuvent étre décrites par des ensembles de propriétés différents.

Approche de Delteil, A. et al. (2001) : Découverte d’ontologies a
partir des déclarations RDF [5].

La généralisation de chemin a partir des déclarations RDF est utile pour
organiser les connaissances et découvrir 'ontologie. Delteil et al. proposent dans
[5] une méthode incrémentale qui permet d’obtenir une généralisation de chemin
a partir de déclarations RDF.

\Eack

A

[ ]

A

color type |color
motherOf

Njal [ Sandwich
livesIn J|ownedBy
Catherine

House Person

FIGURE 2.18 — Un extrait du graphe RDF décrivant la ressource “Njal" [5]

A

La longueur des descriptions de ressources partielles est augmentée progres-
sivement. Une hiérarchie de généralisation S; est d’abord construite a partir des
descriptions de ressources de longueur 1. .S, est ensuite construit a partir de S,,_4
et S1 en augmentant progressivement la longueur maximale des descriptions de
ressources.

Au départ, 'ensemble de description de taille 1 annoté D1(R) pour une res-
source R est construit. D1(R) est I'ensemble des triplets RDF dont 'objet ou
le sujet est R. La figure 2.18 représente une partie d’'un graphe RDF concer-
nant la ressource “Njal”. La partie grisée de ce graphe représente 'ensemble de
description D1(Njal). La longueur des descriptions de ressources est augmen-
tée progressivement. Une hiérarchie de généralisation S; est d’abord construite a
partir des descriptions de ressources de longueur 1. Une hiérarchie de généralisa-
tion S,, de taille n est ensuite construite a partir de S, 1 et S; en augmentant
progressivement la longueur maximale des descriptions de ressources. Le principe
de construction de Sy et le principe de construction de S, a partir de .S,,_; et Sy
sont détaillés ci-aprés.

Le principe de construction de S; est le suivant :
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1. L’extraction de l'ensemble de description D1(R) de longueur 1 pour toute
ressource R, a partir du graphe RDF. D1(R) est 'ensemble des triplets
RDF dont I'objet ou le sujet est R.

2. La généralisation itérative de toutes les paires possibles de triplets pour
construire L1, I'ensemble des triplets généralisés. La généralisation de
deux triplets (R1,P1,V1) et (R2,P2,V2) est un triplet plus général
(RG, PG,V Q) tel que si PG est une propriété généralisant P1 et P2, et si
V1 et V2 sont des types, alors VG est leur super-type, par exemple :

— (Catherine, type, person), (Njal, type, cat {catherine, Njal},
type, living being) ; Notons que “living being" est déduite manuellement.

) génér(ﬁsation (

3. La généralisation peut générer des triplets partageant un méme sujet ou
objet. Ces triplets sont regroupés en un seul, par exemple :

— (Njal, color, Black
— (Sandwich, color, red Sandwich, color, *)

— Regroupement des deux triplets précédents comme suit : ({Njal, Sand-
wich}, color, *)

) généralisation (Njal, color, *)
) généralisation (

4. L’élimination des doublons aprés regroupement : ce qui consiste a construire
S1 sur la base des relations d’inclusion entre les sujets de noeuds. Plusieurs
nceuds peuvent partager le méme objet. Dans ce cas, le nceud correspondant
au sujet le plus général est conservé, par exemple :

— ({Njal, Catherine}, type, Living Being)
— ({Njal, Catherine, Sandwich}, type, Living Being)
Le premier triplet est éliminé car il est inclus dans le deuxiéme.

La figure 2.19 montre la généralisation et le regroupement des chemins de taille
1 pour la figure 2.18. Nous pouvons voir dans cette figure les chemins communs
entre différentes ressources, par exemple : les ressources Njal et Sandwich ont en
commun les chemins : ({Njal, Sandwich}, type, Cat) et ({Njal, Sandwich}, color,
*
).

Le principe de construction de .S,, a partir de .S,,_; et S; est le suivant :

1. La construction itérative de I’ensemble des triplets généralisés L,, de taille
n, par jointure de toutes les paires possibles d’un triplet généralisé L, de
taille 1 et un triplet de chemin de longueur n — 1 de L,,_;. Deux triplets
peuvent étre joints si l’'objet du premier triplet est égal au sujet du deuxiéme
triplet. Un chemin de longueur n est le résultat de n — 1 jointures entre n
triplets.

2. Le regroupement de triplets partageant un méme sujet ou objet : la géné-
ralisation peut générer des triplets partageant un méme sujet ou objet. Ces
triplets sont regroupés en un seul. Cette étape est analogue a 'étape 3 de
la construction de Sj.
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FIGURE 2.19 — Généralisation et regroupement des chemins de taille 1 de la figure
2.18 [5]

3. L’élimination des doublons aprés regroupement : construction de S, sur
la base des relations d’inclusion entre les nceuds sujets. Cette étape est
analogue a ’étape 4 de la construction de S;.

L’approche fait un résumé des déclarations RDF d’un jeu de données en les
généralisant, et ce en regroupant les chemins communs. Afin de faire face a la
complexité d’une telle tache, la hiérarchie est construite progressivement en aug-
mentant a chaque étape la taille (le chemin) des descriptions de ressources RDF.
Le but de la méthode est de généraliser les chemins d’un ensemble de déclarations
RDF afin de les regrouper. Cependant, la méthode ne propose pas d’approche au-
tomatique de généralisation, par exemple, la généralisation de « cat, person » en
« living being » est faite manuellement.

2.2.3 Discussion sur les approches de découverte du schéma
implicite

Les approches qui découvrent le schéma d’un jeu de données & partir de
la structure implicite des données ne font aucune hypothése sur l’existence
de déclarations sur le schéma du jeu de données. Certaines de ces approches
[1, 26, 2, 28, 30, 3, 31] procédent par le regroupement des instances similaires,
tandis que d’autres [32, 4, 5, 34| procédent par le regroupement des chemins simi-
laires dans le graphe de données. Ces approches sont synthétisées respectivement
dans les tableaux 2.1 et 2.2.

Les approches [1, 26, 2, 28, 30, 3, 31] qui regroupent les instances selon leur
similarité structurelle pour découvrir des types présentent la limite majeure liée
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TABLE 2.1 — Synthése des approches de découverte du schéma implicite par re-
groupement des instances

Description
Approches d’une Paramétres Similarité | Incrémental | Typage multiple Lai?&g:::; les Résultats
entité
Seuil de coupure
Christodoul dans I'arbre . ) ¢ Types
ouetal Propriétés hiérarchique "rd[f)'te;dzia;gm-l'us » Liens
[1,26] p (peut &tre trouvé Jaccard Non Non . p p hiérarchigues et
(clustering | Sorantes en parcourant fréquente dans un sémantiqcijes entre
hiérachique) I'arbre mais cela cluster les types
est irés couteux)
Chen etal Jzﬁ%agd Déclarations
2 ) Propriétés objets _ Vsersion i “rdf-type” et k Catégories
{clustering sortantes identiques incrémentale Non ) dderm:subjer:t" s Liens
hiérachique) des proposée identiques dansun | hiérarchigues
propriétés cluster
Une entité peut
appartenir a
. i plusieurs
K":Pl;;;]g et Propriétés Eq_uivalenl Non concepts, Non s Treillisde
(IL'CA} sortantes a identité Cependant, un concepts
concept ne refléte
pas forcémentun
fype
s Etiquette de I'arc |» Treillis de types
Nestorov et . .
al. [3] Z?ﬁ;:_ﬁl:: Seuil du saut p':rggg;l&léz Non Non entrant le plus avecdes liens de
: fréguent hiérarchie
Nestorov et
al. [31] s " i
Propriétés Nombre de Etiquette de I'arc
(regr::):apreme enfrantes et clusters si_ k- pﬁggggézss Non Non entrantle plus |e Types
clustering, sortantes | means appliqué fréquent
ex: k-means)

aux paramétres a spécifier ; a 'exception des approches qui utilisent FCA [28, 30|
et de 'approche [2| qui construit un arbre hiérarchique et qui ne spécifie pas son
paramétre de coupure. Dans toutes ces approches, une ressource est représentée
par ses propriétés sortantes uniquement (sauf [31]), le co-domaine des propriétés
n’est donc pas pris en considération pour former les types. Dans "approche pré-
sentée dans [31], les arcs entrants sont considérés uniquement pour trouver un
label aux clusters, ce qui équivaut a considérer les déclarations rdf:type [1, 26, 2]
ou dcterm:subject [2] les plus fréquentes dans un cluster. Les approches proposées
ne sont pas incrémentales, sauf [2] pour 1'algorithme de clustering hiérarchique
pour la découverte des catégories. Les approches proposées ne considérent pas
non plus le fait qu’une instance peut étre de plusieurs types, et donc elle peut ap-
partenir a plusieurs groupes. Différents résultats sont fournis par ces approches :
des types et des liens sémantiques et hiérarchiques entre eux [1, 26|, des catégories
et des liens hiérarchiques entre elles [2], un treillis de concepts |28, 30|, un treillis
de types avec des liens de hiérarchie [3| et des types [31].

Certaines approches tentent de regrouper les chemins du graphe de données
dans le but de construire un dataguide [32] ou un dataguide approximatif [4]. Le
probléme majeur du dataguide [32] est sa taille, car il doit représenter tous les
chemins possibles contenus dans le graphe de données. Le dataguide approximatif
[4] permet effectivement de réduire la taille du dataguide, cependant, "approche
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Démarche Résultats Taille résultat Remarques
Fusion des chemins qui . * Certaines instances de méme type
Goldrlgaz? etal atteignentla m_éme donnée Un plar_n des Pgﬂg?g%ggﬁgﬁ'gd ne sqntpas regroupees )
DataGuide Chague chemin n'apparait chemins données » Uneinstance peutapparaitre dans
qgu’une fois plusieurs nosuds
COBWEB
Wang, Q. et Pas de distinction entre un iee s
al. [4] arc sortant et entrant pour Un plandes | Moins grand qu'un |* Instances de types différents
Approximate une entité chemins dataguide Egro&lpees_ _
Dataguide Une entité n'appartient qu’a * Nondeterministe
un seul nceud
» Bisimulation : fusion des
Schatzle, A. nceuds ayant les mémes Un plandes | Moins grand que le | Certaines instances de méme type
et al. [34] arcs sortants et leurs chemins graphe desdonnées | nesontpasregroupées
enfants également
: P Une hiérarchie
Delteil, A.et | « Constructionitérative de A . : AR ) )
al. [5] chemins généralisés ggﬁggﬁ;g: Trés grande faille |« Généralisation semi-automatique

TABLE 2.2 — Synthése des approches de découverte du schéma implicite par re-
groupement des chemins

proposée est basée sur I'algorithme COBWEB qui n’est pas déterministe et ne
permet pas d’affecter plusieurs types a une instance. L’approche proposée dans
[34] utilise la bisimulation pour réduire la taille d’un graphe de données. Ce-
pendant, les nceuds générés contiennent des objets qui ont exactement les mémes
propriétés sortantes, alors qu’en fait dans un graphe RDF, des instances de méme
type peuvent étre décrites par des ensembles de propriétés différents. La méthode
proposée dans [5] fait un résumé des déclarations RDF d’un jeu de données en les
généralisant. Cependant, la méthode ne propose pas une approche automatique
de généralisation.

Nous constatons que les approches qui découvrent le schéma implicite d’une
source de données en regroupant les instances similaires structurellement sont
plus adaptées au contexte de la découverte du schéma d’un graphe de données
comme RDF en termes de types et de liens entre eux. En effet, les approches qui
regroupent les chemins en commun sont plus adaptées aux données présentées
sous forme arborescente en fournissant un plan d’acces.

2.3 Enrichissement du schéma explicite

Dans la section précédente, nous avons vu un ensemble d’approches dont le
but est de découvrir le schéma implicite des données sans faire aucune hypothése
sur les déclarations explicites sur le schéma fournies dans le jeu de données. Dans
cette section, nous présentons des approches qui utilisent les déclarations sur
le schéma pour les compléter ou les enrichir. Nous désignons ces approches par
approches d’enrichissement du schéma existant.

La figure 2.20, représente un graphe de données avec certaines déclarations
sur le schéma comme : rdf:type, rdfs:range, rdf s:domain, etc. Cependant, ces
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F1GURE 2.20 — Exemple d'un graphe de données avec des déclarations partielles

sur le schéma

déclarations peuvent étre incomplétes comme la déclaration sur le type pour
I'instance p;.

La figure 2.21, illustre I'enrichissement d’un schéma existant avec des déclara-
tions complémentaires sur le schéma. [.’instance p; n’a pas de déclaration de type
dans le jeu de données, les approches d’enrichissement d’un schéma existant vont
tenter d’inférer la déclaration de type de cette instance en se basant sur les décla-
rations sur le schéma fournies. Par exemple, I'instance p; a une propriété entrante
write, et dans le schéma fourni, cette propriété a une déclaration rdf s:range sur
le type Publication. Ce qui induit que l'instance p; peut étre de type Publication.
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FIGURE 2.21 — Inférence de déclarations complémentaires sur le schéma.

Nous présentons dans ce qui suit les approches qui enrichissent le schéma
existant en inférant des déclarations complémentaires sur le schéma d’un jeu de
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données. Ces approches peuvent étre classées en deux catégories : (i) les approches
qui procédent par fouille de données, présentées dans la section 2.3.1 et (ii) les
approches qui font de I'analyse statistique sur les données, présentées dans la
section 2.3.2. Une discussion sur ces approches d’enrichissement d’un schéma
existant est présentée dans la section 2.3.3.

2.3.1 Approches d’enrichissement par fouille de données

Les approches présentées dans cette section utilisent des méthodes de fouille
de données sur les déclarations explicites sur le schéma dans un jeu de données
afin de les compléter et de les enrichir.

Approche de Volker, J. et al. (2011) : Induction de schéma [36].

Volker, et al. [36] utilisent l'induction statistique de schéma sur des sources
de données RDF, afin de les enrichir. Des régles d’association sont inférées sur les
triplets RDF pour acquérir des connaissances au niveau du schéma. [’extraction
des régles d’association [37] & partir d'une source de données est une méthode non
supervisée de data mining. Elle vise a trouver des corrélations entre les attributs.
Les régles d’association qui satisfont un seuil de confiance fourni par I'utilisateur
contribuent a la construction du schéma.

Ci1[Co | Cs |Pat |[Pa2 |Pas [P [P |Prs
e |0 |1 0 |1 0 1 1 1 0
ez |1 |0 |1 ]0 1 1 1 0 1
es |1 |0 |1 1 0 1 0 0 1
es |0 |1 0 |0 1 0 1 1 0
es |1 |0 |0 |0 1 1 0 1 1

TABLE 2.3 — Exemple de correspondance entre les instances, les types et les
propriétés

L’approche construit a travers des requétes un tableau comme celui décrit
dans la table 2.3. Les lignes correspondent a des instances (e;) et les colonnes
correspondent & des classes (C;), des propriétés entrantes (Py;) ou des propriétés
sortantes (P,;). Si la relation est vraie entre la ligne et la colonne, alors la valeur
de leur intersection est de 1, sinon, elle est de 0. Un algorithme de déduction de
régles d’association est ensuite appliqué sur cette table. Comme exemple de régles
d’association qui peuvent étre découvertes a partir de la table 2.3 :

1. Cg — Cl
2. Cl — Pdg
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3. Cg-)Prl

A partir de chacune de ces régles d’association, l'ontologie est enrichie
respectivement par les déclarations suivantes :

1. C5 rdfs:subClassO f C}
2. P3 rdf s:domain C
3. Py rdfs:range Cy

Des déclarations rdf:type doivent étre fournies explicitement dans la source
de données pour que l'approche puisse inférer d’autres informations sur le
schéma. Plus précisément, ’approche utilise les régles d’association pour enrichir
I'ontologie avec des déclarations RDFS (domain, range, subclasseOf, subProper-
tyOf) et OWL (SymetricProperty, TransitiveProperty).

Approche de Heiko Paulheim (2012) : Déduction de nouveaux
types a partir de types existants [38].

Le travail présenté dans [38] suppose également que pour certaines instances,
Iinformation sur le type est incompléte. La méthode proposée utilise les régles
d’association [37|, plus précisément une variante plus rapide de l'algorithme
Apriori [39] pour compléter I'information des types pour les données. Les régles
générées sont, par exemple de cette forme : « yago:Singer110599806 », «
yago:AmericanMusicians » => « yago:AmericanSingers ». Selon les auteurs,
environ 3 types supplémentaires sont rajoutés a une instance avec une précision
de 85.6 %. Comme SDType [40], cette approche permet d’inférer plusieurs types
pour une ressource mais n’enrichit pas les instances avec des types qui ne sont
pas déja présents dans la source de données.

Approche de Nuzzolese, Andrea Giovanni et al. (2012) : Inférence
de types a travers ’analyse des liens de Wikipedia [41].

Les auteurs de [41] recherchent des types pour les instances non-typées de
DBpedia en exploitant les types des ressources provenant de ressources liées
a DBpedia. Ces ressources liées sont trouvées en analysant également les liens
avec les pages de Wikipedia. Pour chaque ressource, les caractéristiques des
types connexes sont construites, et I’algorithme de classification des plus proches
voising K-NN [42] est appliqué pour prédire les types d’une instance de DBpedia.
Cependant, cette méthode est spécifique a DBpedia et ne peut pas traiter un jeu
de données quelconque.
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Approche de Zong, N. et al. (2012) : Découverte de la hiérarchie
des types [43].

Zong, et al [43] utilisent également un algorithme de clustering hiérarchique,
mais pour construire une hiérarchie des types déclarés dans le jeu de données. Les
déclarations rdf :type des instances sont exploitées pour cela. Le modéle d’espace
vectoriel, qui est une méthode pour représenter un objet comme un vecteur, est
utilisé ainsi que le coefficient de Jaccard. La méthode ne découvre pas les types
du jeu de données mais elle découvre uniquement les liens hiérarchiques entre les
types sur la base des déclarations rdf:type des instances.

2.3.2 Approches d’enrichissement par analyse statistique

Les approches présentées dans cette section, utilisent ’analyse statistique de
la distribution des types pour inférer de nouveaux types a des instances.

Approche de Heiko Paulheim et al. (2013) : Inférence de types
dans des sources de données RDF bruitées [40].

La plupart des jeux de données ouverts, et tout spécialement les Linked Open
Data (LOD) contiennent des données bruitées et incorrectes, ce qui rend la déduc-
tion du type de ces données par raisonnement difficile. SDType (Statistical Dis-
tribution of Types) [40] est une heuristique d’inférence de type utilisant les liens
entre les instances. Cette approche est capable de traiter des données bruitées et
incorrectes. C’est une approche de vote pondéré qui considére de nombreux liens,
ce qui évite la propagation des erreurs des instances non pertinentes. Il existe
des régles d’inférence de type qui sont déduites a partir des caractéristiques de
RDEFS :

— (x rdf:type t1) et (t1 rdfs:subClassO f t2) = x rdf type t2

— (x Ry) et (R rdfs:domain t) = x rdf:type t

— (x Ry) et (R rdfsirange t) =y rdf:type t

Cependant, ces régles ne sont pas toujours valables : par exemple, si on ap-
plique ces régles sur la ressource D Bpedia:Germany, seulement trois des 23 types
retournés sont corrects. La liste des types retournés contient beaucoup de types
erronés, par exemple : award, cily, sports team, mountain, stadium, person et mi-
litary conflict. Cela s’explique par le fait qu’il suffit d’un seul triplet non pertinent
pour inférer un type erroné.

Au lieu de tirer parti de 'information a partir du schéma (range, domain,
subClassOf) uniquement, SDType considére également 'utilisation du schéma
a travers la pertinence d’une propriété pour un type, ce qui la rend robuste
aux éléments non pertinents. Pour une ressource donnée r, la méthode applique
d’abord les régles d’inférence de type déduites a partir des caractéristiques de
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RDEFS. Puis, pour chaque type T inféré, son degré de confiance pour la ressource
r est calculé, selon les propriétés p de r, en tenant compte du poids de la propriété
p pour le type T. Le poids d’'une propriété pour un type est calculé comme la
distribution de la propriété par rapport a la distribution des types. Les types de
r retenus, sont les types dont la confiance est satisfaisante (supérieure a un seuil
fixe).

Tvpe Subject (%)|Object (%)
owl:Thing 100.0 88.6
dbpedia-owl:Place 69.8 87.6
dbpedia-owl:PopulatedPlace 0.0 84.7
dbpedia-owl:ArchitecturalStructure 50.7 0.0
dbpedia-owl:Settlement 0.0 50.6
dbpedia-owl:Building 34.0 0.0
dbpedia-owl:0rganization 29.1 0.0
dbpedia-owl:City 0.0 242

TABLE 2.4 — Distribution de la propriété D Bpedia — owl:location dans DBpedia

De maniére générale, pour une ressource donnée « r », SDType retrouve ses
types comme suit :

1. Appliquer les régles d’inférence de type déduites a partir des caractéristiques
de RDFS, vues précédemment ;

2. Pour chaque type « T » inféré, calculer sa confiance pour la ressource « r
», selon les propriétés « p » de « r ». Cela, en tenant compte du poids de
la propriété p pour le type T'. Le poids d’une propriété pour un type est
calculé comme la distribution de la propriété par rapport a la distribution
des types. Cela est calculé & partir de la table 2.4 ;

3. Les types de « r » conservés sont ceux dont le degré de confiance est
satisfaisant.

La table 2.4 montre la distribution de la propriété D Bpedia — owl:location
sur DBpedia. La premiére colonne de la table liste les types déclarés dans DBpe-
dia, la deuxiéme colonne représente le pourcentage des instances d’'un type qui
apparaissent comme des sujets de la propriété D Bpedia — owl:location. La troi-
sieme colonne représente le pourcentage des instances d’un type qui apparaissent
comme objets de la propriété DBpedia — owl:location. Par exemple, 87.6% des
instances de type D Bpedia — owl:place apparaissent comme objet de la propriété
D Bpedia — owl:location.

C’est donc une méthode statistique qui infére les types d’une ressource en
utilisant les régles d’inférences RDFS, et qui calcule la confiance d’un type pour
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une ressource. La contribution dans SDType est de proposer une approche qui
permette d’évaluer la pertinence d’un type inféré pour une ressource en utilisant
les régles d’inférence RDFS. En effet, les primitives : rdf:type, rdfs:domaine,
rdf s:range et rdfs:subClassOf lui sont indispensables pour inférer les types.
D’ailleurs, cette approche ne peut pas introduire de nouveaux types car tous
les types qui seront affectés a une ressource doivent étre présents dans le jeu de
données et déja attribués auparavant a d’autres ressources dans le jeu de données
par une déclaration rdf:type. En revanche, elle permet d’attribuer un poids
aux propriétés selon leur pertinence pour inférer un type, mais cela nécessite
qu’une partie du jeu de données ait un type qui va étre utilisé comme ensemble
d’apprentissage. La méthode est incrémentale mais elle ne peut pas étre utilisée
en 'absence totale de déclarations de types.

Approche de Lu Fang. et al. (2016) : Inférence de type en utilisant
les catégories [44].

Cette approche propose d’identifier le type d’une instance en fonction de I'in-
formation sur sa catégorie fournie a travers la déclaration dcterms:subject. La
répartition statistique de chaque catégorie est d’abord calculée sur tous les types.
Ensuite, pour une instance donnée, des types candidats sont générés selon la
probabilité de distribution de sa catégorie. Enfin, le type correct est identifié en
fonction de la probabilité de distribution, des mots clés dans la catégorie et du
résumé de 'instance.

L’approche est similaire & SDType, car elle est fondée sur la distribution sta-
tistique des types. La différence avec SDType est qu’elle infére le type d’une ins-
tance selon les informations de la catégorie de I'instance au lieu d’utiliser toutes
ses propriétés. Les catégories sont choisies car elles sont prédictives pour le type
d’une instance. En outre, puisque cette méthode ne considére que 'information
sur la catégorie, elle est plus efficace pour une source de données de grande échelle
comme DBpedia.

2.3.3 Discussion sur les approches d’enrichissement du
schéma explicite

Les approches |36, 40, 44, 38, 41, 43| qui enrichissent un schéma a partir des
déclarations explicites fournies dans un jeu de données sont synthétisées dans le
tableau 2.5.

Toutes les approches qui enrichissent le schéma existant nécessitent des
déclarations spécifiques sur le schéma comme : rdf:type [36, 40, 44, 38,
43|, owl:sameAs [41], rdfs:domain [36], rdfs:range [36], rdfs:subClassO f
[36] ou la déclaration sur la catégorie dcterm:subject |44|. Ces approches
enrichissent le schéma existant avec différentes déclarations supplémen-
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Déclarations . . . Types
Approche indispensables Techniques Résultat Parameétres externes Remarques
« rdfs ‘domain . » Régles d'association
Schema « rdfs range gju'losr?gt o couteuses
induction | rdftype « Régles « rdfs :subClassOf co?n?iance des non | * Constructiond’une table de
w| —Volker vp d'association | e rdfs :subPropertyOf A transaction pourla
@ 3 regles - .
3| etal [36] » owl :SymetricProperty | 4 - découverte des régles
c - association ; =
= » owl TransitiveProperty d'association
S Seuils de
@ . N . . _— » | support et de
©| Heikoet . + Régles + Déclarations “rdf type .
=2| al [38] * rdftype d'association | supplémentaires ;:gé‘;ggnce des non
E d'association
Nuzzolese | * Ressources . ﬁ_\nalyse des
etal. [41] '[')e;;eadi .- {;\fl'l‘(fp‘;%ﬁsa « “rdf type” Lenomerede | oui Spécifique a DBpedia
owl 'sameAs | « K-NN
Zong et al. . » Clustering « rdis :subClassOf
[43] + rditype hiérarchique non
* Régles
« rdf type d'inférence
: - RDFS
SDType - : :g;g '?;r';nzm e Sfafistigue  |» Déclarations “rdf type” | Seuilde
Heiko et . 1dfe .sub%las surla supplémentaires avec | confiance pour non [44] est moins couteux que
I. [40 - istributi 5 1 L .
% al. [40] <O gles;nbutlon un degré de confiance | untype [40] car il utilise uniquement
= ropristes la propriété de la categorie.
b= Eur?esty es Cependant, celle-ci est
& " Slatisliqupe souven: manguante ou
. incompléte.
Using . surla . . " » ;
catégories | ° fdf-WDE_' . distribution | * Decla[allons_rdf.type Seuilde
-LuFang | * dcterm:subje de la supplémentaires avec | confiance pour non
etal. [44] ct catégorie sur un degré de confiance | unfype
les types

TABLE 2.5 — Synthése des approches d’enrichissement du schéma explicite

taires

rdf:type |36, 40, 44, 38, 41|, rdfs:domain [36], rdfs:range [36],

rdf s:subClassO f |36, 43|, rdf s:subPropertyO f [36], owl:SymetricProperty [36]
ou owl:Transitive Property [36].
La plupart de ces approches nécessitent la spécification de paramétres tels

que :

le seuil de support et de confiance pour les régles d’association [36, 38|,

le nombre de voisins [41] et le seuil de confiance pour un type [40, 44|. Ces ap-
proches ne peuvent pas enrichir les données avec des types qui n’existent pas dans
le jeu de données, sauf 'approche [41]| qui exploite les types des ressources prove-
nant de ressources liées a DBpedia avec la déclaration owl:sameAs. Cependant,
cette méthode est spécifique & DBpedia et ne peut pas traiter un jeu de données
quelconque.

2.4 Découverte des patterns structurels des ins-
tances

Certaines approches tentent de découvrir les types (classes) d’un jeu de don-

nées, tandis que d’autres essayent de découvrir des patterns structurels. Une

approche de découverte de types sur le graphe de la figure 2.22 nous rensei-
gnerait sur le fait qu’il existe des Ftudiants et des Publications, tandis qu’une
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approche de découverte de patterns indique qu il y a des instances décrites par
e
exemple par | les Structures V1= {name address hasAuthor} ou V2 = {name,

offzce specmlzty, hasAuthor wmte} On peut considérer un ensemble de pat-
terns comme les versions d’un type, comme dans notre exemple ou les patterns
V1 et V2 représentent les versions possibles d’une instance de type Etudiant
Les instances d’un jeu de données sont décrites par des ensembles de propriétés
différents. Des instances d’un méme type peuvent également étre décrites par
un ensemble hétérogéne de propriétés. Un ensemble de propriétés décrivant une

instance représente le pattern structurel de cette instance.

V1= {naﬁe, adﬁass, hasAuﬁor} J

V2= {naﬁe, ofﬁ:e, spe?ality, hasAlftTior, wﬁte}

Patterns exacts C
Ege/ s, &
- Qe & ..Qg(,}y &
rdf:type / office. s,p?q?‘hty . “office
= —R r’df;type

G T L/ 8. 3 [
e & % £
&Q \\46 s, / -% ‘:‘,’ 5,
P Uy, g /£ A T
*.4’1;5 e /g o, 8/ |
DGR ] Nl
her ’
publis! p
e %o
AS , /’/ )
\‘ 2/

Q\Q
PUb"CﬂtIOH -) Patterns approximatifs

V= {tit?e,wrl e, hasAut?or, yeﬁ?), publiﬁer(?)} J

FIGURE 2.22 — Graphe RDF avec les patterns structurels des instances.

Un pattern structurel peut étre exact ou approximatif. Un pattern exact
représente la structure exacte d'un ensemble d’instances; tandis qu’'un pattern

approximatif représente la structure approximative commune A un ensemble
d’instances contenant éventuellement des propriétés optionnelles. Nous définis-

sons un pattern exact et un pattern approximatif comme suit.

Définition (Pattern exact). Un pattern exact V' d’un jeu de données est
un ensemble de propriétés qui décrit une instance e du jeu de données, tel que :

- VpeV:pdécrit e;

— V p décrivant e : p € V.

Les patterns exacts d’un ensemble d’instances d’un type représentent les

versions structurelles du type.

38



Chapitre 2. Etat de lart

Définition (Pattern approximatif). Un pattern approximatif V' d’un jeu
de données est un ensemble de propriétés qui décrit un ensemble d’instances
similaires 1" du jeu de données, tel que :

— V p décrivant toutes les instances dans T : p € V'

— Si p décrit certaines instances de T, p est optionnelle dans V.

Il y a plusieurs facons de marquer une propriété p comme optionnelle dans un
pattern, comme par exemple avec un ( 7) par référence a une propriété optionnelle
dans les requétes SPARQL.

La différence majeure entre un pattern exact et pattern approximatif est que
la co-occurrence des propriétés n’est pas renseignée dans un pattern approximatif.
La figure 2.22, illustre la découverte des patterns exacts et approximatifs d’un
jeu de données. En effet, les instances d’un type peuvent étre décrites par un
ensemble hétérogéne de propriétés, comme les deux instances e; et e; de type
Etudiant, et les deux instances p; et ps de type Publication. Nous donnons dans
la figure 2.22, un exemple de patterns exacts pour les instances de type Etudiant.
Nous donnons également un exemple de pattern approximatif pour les instances
de type Publication. Nous pouvons voir que la co-occurrence des propriétés est
parfaitement renseignée dans un pattern exact par le fait que chaque version
d’un ensemble d’instances similaires (de méme type dans notre contexte) est
représentée par un pattern. Tandis que le pattern approximatif des instances de
type Publication, ne renseigne pas sur la co-occurrence des propriétés. En effet,
on ne sait pas s’il y a des instances, dans le jeu de données, qui sont décrites par
les propriétés year et publisher en méme temps.

Nous présentons dans la section 2.4.1, les approches qui découvrent les pat-
terns structurels exacts d’un jeu de données. La section 2.4.2 présente les ap-
proches qui découvrent les patterns structurels approximatifs d’un jeu de données.
Une discussion sur ces approches est présentée dans la section 2.4.3.

2.4.1 Approches de découverte de patterns exacts

Dans cette section, nous présentons les approches qui découvrent les patterns
structurels exacts d’un jeu de données.

Approche de D. Ruiz et al. (2015) : Inférence d’un schéma versionné

[6].

Cette approche découvre les différentes versions d’un schéma de données
NoSQL exprimées en Json. Les versions d’un schéma représentent les différentes
versions des types du jeu de données. En effet, les instances d’'un type de données
NoSQL peuvent avoir des structures différentes, qui représentent les versions de
ce type.
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Entity Publisher { Entity Author {
|| Company | Journal Version 1 { Version 1 {
- - - - - name: String name: String
7 name : EString 5 IssnTuple : EString city: String company[1]- [Aggregate]Company
7 country : EString ' name : EString 1 }
< discipline : EString Wersion 2 { Version 2 {
= number : Eint=0 name: String country: String
- v 3 company: String
[1..1] company [1.*]journals ersion 3 { name: String
name: String

journal[+]: [Ref]->[Joumal] (opposite=False) }}
Entity Company {

} -
E I i Entity Journal Version 1 {
E Author ] | F Content I [ Publisher | Veg\on o { e Sring

name : EString 7 chapters : Eint=0 7 name : EString issn: Tuple [String, String] country: String
country : EString < pages:Eint=0 o city : EString n:tm_e:_Stnng ) }
companyAt : EString discipline: String }

Entity Content {
Version 2 { Version 1 {
[1.#] authursT [1.1] content [1.1] publisher'[‘ issn: Tuple [String, String] chapters: int

name: String pages: int

discipline: String }
number: int }

}

}
— - Entity Book {
o title : EString Version 1 {

7 year : Eint=0 title: String

year: int

publisher{1]: [Ref]-=[Publisher] (opossite=False)
content]1]: [Aggregate]Content1

author[+]: [Aggregate]Author1

[ Book

Version 2 {
title: String
publisher{1]: [Ref]-=[Publisher] (opossite=False)
author[1]: [Aggregate]Author
}
!

(a) (b)

FIGURE 2.23 — Représentation graphique d’un schéma (a) avec la description
textuelle des versions des types (b) [6].

Afin de découvrir les versions d’un schéma, les données sont partagées avec
map/reduce sur la base de leur déclaration de type, de telle sorte que chaque
neeud contienne uniquement des données de méme type (chaque nceud représente
un type dans le cas de données RDF). L’approche considére la déclaration de
type dans un fichier Json comme une propriété type déclarée pour un objet.
La problématique ou cette déclaration est manquante n’est pas abordée, ni celle
ol un objet posséde plusieurs types. Pour découvrir les versions d’un type, les
instances d’un neeud sont parcourues et chaque structure d’instance différente va
représenter une version du type.

En plus de découvrir les différentes versions d’un type, un méta-modéle d'un
schéma NoSQL est généré avec le type des valeurs de chaque propriété (chaine de
caractéres, entier, etc). La figure 2.23 est un exemple de représentation graphique
d’un schéma (a) avec la description textuelle des versions des types (b). Nous
pouvons voir par exemple qu'une instance de Publisher, représentée par un seul
type dans le schéma (voir figure 2.23 (a)), a en réalité trois versions dans le jeu
de données, qui sont décrites textuellement dans la figure 2.23 (b). Notons que
pour cette approche un pattern décrit uniquement les propriétés sortantes d’un

type.
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Approche de Belghaouti, Fethi et al. (2016) : FreGraPaD - Détec-
tion des patterns fréquents pour des données RDF en flux [7].

FreGraPaD |[7] est un algorithme qui détecte en une seule passe les patterns
fréquents dans les flux de données RDF. Cela, afin de les compresser.

@ @ @ @ ©@

d ‘ e c |c ¢
® ® ® O ‘
Graph 1 : Graph 2 i Graph 3 : Graph 4 } Graph 5
i ; :
3210 l 43 210 l 210 l 43210 } 210
A ¢ [fefolifi] | [ofelt[r] | [i]i]o
(15) (19) (6} (19) (6)
PHT PHT PHT PHT PHT
Predicate | Ind. Predicate | Ind. Predicate | Ind. Predicate | Ind. Predicate | Ind.
a* 0 a* 0 a 0 a*® 0 a 0
b* 1 b* 1 b* 1 b* 1 b * 1
c* 2 C 2 c* 2 [ 2 c* 2
d* 3 d 3 d 3 d 3 d 3
e* 4 e 4 e* 4 e 4
GHT GHT GHT GHT GHT
Graph | Freq. Graph | Freq. Graph | Freq. Graph | Freq. Graph | Freq.
15 % 1 15 1 15 1 15 1 15 1
19 * 1 19 1 19 * 2 19 2
6* 1 6 1 6* 2

FIGURE 2.24 — Exemple de flux de données RDF : détection de patterns de graphe
fréquents avec 1algorithme FreGraPaD [7].

Pour relever ces défis, FreGraPaD repose principalement sur deux structures
de données : (i) un vecteur binaire Bit Vector PHT, afin d’identifier les patterns
d’un graphe RDF et d’optimiser 'utilisation de Pespace mémoire; (ii) un ta-
bleau de hachage GHT, pour identifier, détecter et maintenir les prédicats et les
patterns.

La figure 2.24 illustre la fagon dont FreGraPaD détecte des patterns sur un
exemple de 5 instances RDF. La figure montre aussi I’évolution du vecteur de
bits, des tables PHT et GHT & chaque fois qu'une instance est traitée. A la
réception de la premiére instance (Graphe 1), I'algorithme vérifie un par un la
présence de ses prédicats a, b, ¢ et d dans PHT. Chaque bit correspondant dans
le vecteur de bits est alors mis a 1 et I'indice augmenté respectivement de 0 & 1,
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2 et 3, car tous sont de nouveaux prédicats. On obtient donc 1111 (15) comme
valeur pour le vecteur bit. Ainsi, chaque prédicat est inséré dans PHT avec son
indice correspondant <a; 0>, <b; 1>, <c; 2> et <d; 3>. Aprés traitement du
dernier prédicat (d), 'algorithme vérifie la présence du vecteur de bit construit
(constituant le graphe graphique 1111 (15)) dans GHT. Si le pattern correspon-
dant existe alors sa fréquence est incrémentée sinon, il est inséré avec la fréquence
1, c’est-a-dire <15; 1>.

FreGraPaD est un algorithme d’extraction de patterns d’un flux de données
RDF. Cependant, il ne considére pas les propriétés entrantes d’une instance.
Il est fondé sur le comptage des patterns des instances. A chaque passage
d’une instance, les tables des prédicats PHT et la table des patterns GHT sont
parcourues et mises a jour.

Approche de M. Konrath et al (2012) : Schemex - Construction
d’un catalogue par indexation sur des sources de données distribuées

[8].

Pour trouver les sources de données pertinentes pour une requéte donnée,
SchemEX [8] construit une structure d’index de triplet RDF sur des sources
de données distribuées. Les déclarations rdf:type sont utilisées pour trouver les
classes, ensuite les classes équivalentes sont retrouvées sur les différentes sources.

Gy RDF classes
1

TCm type clusters
n“* 2

Schema

Index

equivalence

QCn clazses

‘ hasDatasource  »*
e

dala
S SOUrces

FIGURE 2.25 — Structure de I'index renforcée avec deux couches supplémentaires
tirant parti des déclarations rdf :type [8]

Comme le montre la figure 2.25, I'index construit par SchemEX est composé
de trois couches :
— Classes RDF : permettent de mapper chaque instance avec le type de sa
classe (déduit grace aux déclarations rdf:type) ;
— Clusters de type : regroupe les classes qui ont des instances en commun.
Cela permet de sélectionner les sources des instances qui sont a la fois de
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type Politicien et Acteur, par exemple;

— Classes d’équivalence : une classe d’équivalence est constituée d’instances
ayant les mémes propriétés, ce qui représente dans notre contexte un pat-
tern structurel exact. Elle est caractérisée par la structure d’une instance,
exemple : nom, prénom, age, job, etc. Chaque cluster de type a plusieurs
classes d’équivalence.

La méthode est incrémentale, car & ’arrivée d’une nouvelle instance, on déter-
mine : (i) ses classes d’appartenance, et ce grace a la primitive rdf:type, (ii) son
cluster d’appartenance qui est le cluster qui regroupe ses classes d’appartenance,
et (iii) sa classe d’équivalence qui est la structure (pattern exact) qui représente
I’ensemble des propriétés qui la décrivent.

2.4.2 Approches de découverte de patterns approximatifs

Dans cette section, nous présentons les approches qui découvrent les patterns
structurels approximatifs d'un jeu de données. La différence principale avec
les approches de découverte de patterns structurels exacts est que les patterns
approximatifs ne renseignent pas sur la co-occurrence entre les propriétés.

Approche de Baazizi et al. (2017) : Inférence de schéma pour des
jeux de données massifs exprimés en JSON [45].

L’approche proposée permet de caractériser un jeu de données exprimé en Json
par les différentes structures de ces données et d’identifier les types des valeurs
de leurs propriétés (string, number, etc). Une structure de données est décrite
par une expression réguliére, avec la spécification du type de chaque propriété.
Le paradigme de Map/reduce est utilisé pour le passage a I’échelle. L’approche
procéde en deux étapes :

1. Inférence des types (Map) : on considére ici un type, non pas comme une
déclaration rdf:type en RDF, mais comme la structure d’'une instance avec
le type de chaque propriété (string, number, etc). La premiére étape de ’ap-
proche est faite avec Map : les mappeurs examinent tous les objets et, pour
chaque objet, renvoient un enregistrement contenant un type (structure)
inféré comme clé et, dans WordCount, la valeur 1. Par exemple, soit un jeu
de données contenant les quatre objets ci-dessous :

— Person { id : 1, age : 14, admin : false, name : “John Smith”, phone :
3132437}

— Person { id : 2, name : “Edmond Dantes”, email : “ed@mc.com”; admin :
true}

— Office { id : 3, number : 3, address : “4 rue armengaud”}

— Person { id : 4, name : “Amanda Clarke”, age : 26, admin : false, phone :
2123142222}
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Un type est inféré pour chaque objet durant la phase Map de la fagon

suivante :

— Ty = {id : Number, age : Number, admin : Bool, name : String, phone :

Number}

T = { id : Number, name : String, email : “ed@mc.com”, admin : Bool}

T3 = { id : Number, number : Number, address : String}

T, = { id : Number, name : String, age : Number, admin : Bool, phone :

Number}

Les enregistrements <Clés, WordCount> sont les suivants : <77 ; 1>, <T5;

1>, <T3; 1> et <Ty; 1>. Avant que la phase de réduction ne commence,

les enregistrements produits par les mappeurs sont regroupés en comparant
leurs valeurs de clés au moyen d’un algorithme d’appariement de type. Sur

I’exemple précédent, 'algorithme découvre que 77 et T sont équivalents;

par conséquent, la phase de réduction prend comme entrée les paires <717 ;

{1, 1}>, <Ty; 1>, et <T3; 1>.

2. Fusion des types (Reduce) : la fusion de types est la deuxiéme étape de
Papproche et consiste a fusionner itérativement les types produits lors de la
phase Map. La fusion de type est faite de facon distribuée, elle repose sur
un opérateur de fusion commutatif et associatif. Cet opérateur de fusion est
invoqué sur deux types 17 et T5, et produit un super type structurel. L’idée
principale est de ne représenter qu’une fois ce qui est commun et, en méme
temps, de préserver toutes les parties différentes qui sont propres a chaque
type. Les parties communes sont fusionnées et les parties différentes sont
considérées comme facultatives dans le type résultant et elles sont suivies
par un point d’interrogation «?7 »; par exemple T} et T, sont fusionnés
comme suit :

— Ty = { id : Number, (age : Number) 7, admin : Bool, name : String,
(phone : Number) ?, (email : String) 7}

Si deux structure 7" et U ne sont pas de méme nature (dans le sens rdf:type),

la fusion produit une simple union 7" + U ; par exemple, la fusion de 77 o

avec T3 produit :

— Ty23 =T+ T5 = {id : Number, (age : Number) 7, admin : Bool, name :
String, (phone : Number) ?, (email : String) 7} + {id : Number, number :
Number, address : String}

La fonction de fusion doit traiter le cas ot les types T' =T, + ... + T, et U

= Uy + ... + U, doivent étre fusionnés. Dans ce cas, la fonction de fusion

identifie et fusionne les types T, et U, de méme nature (rdf:type), alors
que les structures de nature différentes sont simplement déplacées dans le
type union de sortie.

Le schéma inféré par cette approche est composé des différentes structures
de données décrites sous forme d’expressions réguliéres. Une expression réguliére
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est composée des propriétés de la structure. Une propriété dans une structure
peut étre obligatoire si elle est définie pour toutes les instances de la structure
ou optionnelle, et dans ce cas annotée par un « 7 ». Si une propriété est définie
plusieurs fois pour une instance, elle est annotée par *. Dans ces expressions
réguliéres, le type de valeur de chaque propriété est également décrit.

L’inférence de schéma de cette approche consiste en la découverte des
structures possibles des données ainsi que le type des valeurs des propriétés et les
décrire avec des expressions réguliéres. L’approche ne découvre pas les types des
données mais les types de la valeur d’une propriété comme : string, number, etc.
L’information sur le type (kind) d’un objet json est considérée comme fournie
dans le jeu de données. La problématique de la découverte des liens entre les
types ou les structures inférées n’est pas abordée.

Approche de Zneika, Mussab et al. (2016) : Résumer un graphe
RDF par la découverte de patterns approximatifs [46].

L’approche proposée dans 46|, et présentée plus en détails dans [9], découvre
les top-k patterns approximatifs d’un graphe RDF. Chaque pattern découvert est
également instancié par le nombre d’instances qui le suivent. Ce qui permet & une
requéte d’estimer les résultats attendus. De cette fagon, il est possible d’interroger
le résumé du graphe RDF afin d’identifier si les informations nécessaires sont
présentes et si elles le sont en nombre significatif pour étre incluses dans un
résultat de requéte.

Les auteurs proposent de trouver les top-k patterns approximatifs d’un jeu
de données, en appliquant un algorithme de pattern mining (PANDA [47]). Cet
algorithme extrait les patterns de fagon itérative, et chaque pattern est construit
progressivement en ajoutant de nouveaux éléments et en vérifiant les lignes de
la matrice qui correspondent approximativement a ces éléments avec un seuil de
bruit qui tolére des faux positifs.

[Woman] 9#% .
IIG

hy

"Pablo” e
-
Iname \
Picassa” \[Picasso]
icasso
s

b

exhibited

[Guernica] [museum .es|

5
h,
)

“Rembrandt” o
Iname v paints 2 Pbrabam]
“Van Rijn" [Rembrandt] A rahama

FIGURE 2.26 — Exemple de graphe RDF [9].
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Comme PANDA ¢s’applique sur une matrice binaire, un graphe RDF est

d’abord transformé en une matrice binaire comme suit :

— Les lignes représentent les sujets (instances) ;

— Les colonnes représentent les prédicats et les types si la déclaration rdf:type
est présente. Un prédicat est considéré comme une propriété si son objet
est une instance. Un prédicat est considéré comme un attribut si son objet
est un littéral ;

— Afin de capturer a la fois le sujet et I'objet d’une propriété, deux colonnes
pour chaque propriété sont créées. La premiére colonne capture l'instance
qui est le sujet (qui appartient au domaine de la propriété), tandis que la
seconde, appelée propriété inversée, capture U'instance qui est I'objet (qui
appartient au co-domaine de la propriété) ;

— La valeur a la ligne 7 de la colonne j de la matrice D(i, j) = 1 si i a le
prédicat j ou si i a la propriété inversée j ou si i est du type de j (selon
que j est un prédicat, une propriété inversée ou un type); sinon D(i, j) =
0.

Soit le graphe RDF de la figure 2.26. La table de la figure 2.27 représente

la matrice binaire de ce graphe. Cette matrice est composée de 9 colonnes et 6
lignes, ot les colonnes représentent 2 attributs distincts (fname, Iname), 2 pro-
priétés distinctes (paints, exhibited), 2 propriétés distinctes inversées (R_ paints,
R_ exhibited) et 3 types (Painter (c), Painting (¢), Museum (c)). Afin de distin-
guer les types et les propriétés/attributs au niveau de la visualisation, Y (¢) est
utilisé pour indiquer que Y est un type. Les lignes représentent les 6 instances
distinctes (Picasso, Rembrandt, Woman, Guernica, Abrahama, museum.es). Par
exemple, D (1,3) = 1 car Picasso a l'attribut Iname, et D (1,6) = 0 car il n’a
pas la propriété exhibited.

Painter(c) Painting(c) lname fname paints exhibited R_paints R_exhibited Museum(c)

Picasso 1 0 1 1 1 0 0 0 0
Rembrandt 1 0 1 1 1 0 0 0 0
‘Woman 0 1 0 0 0 1 1 0 0
Guernica 0 1 0 0 0 1 1 0 0
Abrahama 0 1 0 0 0 1 1 0 0
museum.es 0 0 0 0 0 0 0 1 1

FIGURE 2.27 — Matrice binaire du graphe RDF de la figure 2.26.

Aprés la construction de la matrice binaire, I’algorithme de pattern mining
PANDA est appliqué. La table de la figure 2.28 montre les patterns possibles qui
peuvent étre extraits de la matrice binaire de la figure 2.27. La premiére colonne
représente l'identifiant du pattern. La seconde colonne représente les prédicats
inclus dans un pattern et la troisiéme colonne représente le nombre d’instances par
pattern, par exemple, le pattern P1 indique qu’il y a trois instances appartenant
au type Painting et ayant exhibited comme une propriété sortante et paint comme
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une propriété entrante. Il convient de noter qu'une instance assignée a un pattern
ne doit pas nécessairement avoir tous ses prédicats.

1D Pattern Correspondence class
P1 Painting(c),exhibited, revers_paint 3
P2 Painter(c),paints, fname, Ilname 2
P3 Museum(c) 1

FIGURE 2.28 — Exemple de patterns approximatifs extraits de la figure 2.27.

Un schéma est généré a partir des patterns approximatifs comme suit :

— Un nceud est généré pour chaque pattern.

— Un arc est généré entre le nceud ayant une propriété et le noeud ayant la

propriété inversée.

— Un arc est généré entre un nceud ayant un attribut et une URI représentant

le type des valeurs de I'attribut.

— Un nceud est lié & son type avec un arc étiqueté rdf :type.

— Un arc étiqueté extent est également généré pour chaque nceud pour préciser

le nombre d’instances que représente le nceud.

Dans ce travail, des patterns approximatifs sont retrouvés. L’approche né-
cessite la construction d’'une matrice binaire de taille N x M, avec N le nombre
d’instances du jeu de données et M représente le nombre de : prédicats (propriété
et attribut), propriétés inversées et types si présents. La taille de cette matrice
est trés grande et elle dépasse méme la taille du jeu de données, ce qui nécessite
une grande capacité de mémoire.

L’approche tente de trouver le centroide (means) de chaque type (sans
forcément considérer la déclaration rdf:type). Chaque type est caractérisé par
un pattern approximatif. L’approche ne découvre pas toutes les versions d’un
type mais un pattern approximatif pour chacun. Ce qui implique une perte
d’information au niveau du schéma généré. Les expérimentations montrent
également que pour un type on peut avoir un, zéro ou plusieurs patterns
approximatifs. Le cas ol une instance posséde plusieurs types n’est pas abordé.

Approche de Cebiric S. et al. (2015) : Construction d’un filtre pour
les requétes d’un graphe RDF [10].

[approche proposée dans [10] vise a résumer un graphe de données RDF en
inférant une représentation qui n’est pas & proprement parler un schéma des ins-
tances décrites, mais un résumé permettant de déterminer si le jeu de données
peut contenir la réponse a une requéte. L’approche exploite les informations impli-
cites sur le schéma, c’est a dire les déclarations rdf s:domain, rdf :type, rdf s:range
qui ne sont pas formellement fournies dans le jeu de données, mais qui peuvent
en étre déduites, par exemple : (a rdf:type cl . cl rdfs:subClassOf c2) = (a
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rdf :type c2). Les étapes principales de 'approche sont les suivantes :

1. Saturer le graphe de données de telle sorte que toutes les informations im-
plicites soient explicitement formulées. Cela, en utilisant par exemple des
régles d’inférence RDF'S comme pour la déduction des déclarations rdf :type
a partir des déclarations rdf s:subclassOf ;

2. Les noeuds du schéma Gs sont formés sur la base du domaine/co-domaine
des propriétés, non pas par rapport aux déclarations “rdf s:domain/range",
mais selon la position dans un triplet, comme suit : soient le graphe de
données G, et pl, p2 des propriétés; S(p) représentant un domaine dans le
graphe de schéma Gs et T(p) représentant un co-domaine dans Gs :

— Si (s pl ol, s p2 0) € G, alors S(pl) = S(p2) dans Gs

— Si (sl pl o, 82 p2 o) € G, alors T(pl) = T(p2) dans Gs

— Si (s pl ol, ol p2 02) € G, alors T(pl) = S(p2) dans Gs

Les triplets composés d’une déclaration rdf:type dans le graphe des données

G sont traités dans le graphe schéma Gs comme suit :

— Si (s po,srdf:itype c) € G, alors S(p) T ¢ € Gs

— Si (s p o, o rdf:type ¢) € G, alors T(p) T ¢ € Gs

— Si (s rdf:type ¢) € G, alors ajouter un nouveau nceud de type c¢ dans le
schéma : n T ¢ € Gs.

3. Les déclarations rdf:type sont considérées pour ne pas regrouper des do-
maines de types différents, par exemple, “zipcode" peut avoir comme do-
maine “Person" et “store”.

4. Un nceud annoté S(...) est créé dans le schéma pour représenter le do-
maine de chaque ensemble de propriétés dont le type des instances n’est
pas déclaré.

Prenons comme exemple le graphe de données G décrivant les ressources rl,
r2 et r3, et contenant les triplets suivants :
— <rl rdf :type Book>; <rl hasTitle “I'1”>; <rl hasAuthor "A1”>; <rl
hasAuthor "A2">
— <r2 rdf :type EnPub>; <r2 rdf :type Article>; <r2 hasTitle "T2">; <r2
hasAuthor "A3”>; <r2 hasReview "R17>
— <r3 hasTitle "T3">; <r3 hasAuthor "A4”>

SthasAuthor, hasTitle) S(hasTitle, hasAuthor) S(hasAuthor, hasTitle, hasRe view) S(hasAuthor, hasTitle, hasReview)

| N hasTitle ™—_hasAuthor |'ha£lele\lms.-\uthor _~"hasTitle .~ hasAuthor | \\haskeview _~hasTitle _~hasAuthor /hasReview
) \\,._ Te— - 1 e _— / \
1 4 T— 1__———1_---' — > ____—‘— — & h |
== - —
Book T(hasTitle) TihasAuthor) Article T(hasReview) EnPub

T

FIGURE 2.29 — Schéma extrait a partir des données du graphe G [10].

48



Chapitre 2. Etat de lart

La figure 2.29 montre le schéma Gs extrait des données du graphe G. Chaque
noeud annoté S(...) dans le schéma Gs représente le domaine d’un ensemble de
propriétés et fait référence & un type unique. Chaque nceud annoté T(p) dans
le schéma représente le co-domaine d'une propriété p. Chaque rectangle dans le
schéma représente un type. Dans Gs, quatre URI ont été créées en haut de la
figure 2.29 pour représenter les ressources ayant a la fois un titre et un auteur,
respectivement (de gauche & droite) : les ressources de type Book, celles n’ayant
aucun type, les ressources de type Article, et celles ayant le type EnPub. L’URI
de bas la plus a droite au bas de la figure 2.29 montre que seules les ressources
de type Article ou EnPub ont des reviews.

L’idée générale de cette approche est le regroupement des propriétés selon le
type de leur sujet dans les triplets, en prenant en considération les déclarations
rdf:type pour ne pas regrouper deux types différents. Si pour certains, le type
n’est pas déclaré, un nouveau nceud est créé. On peut constater que les nceuds
domaine S(...) dans le schéma, sont liés & un type si la déclaration de type
est fournie dans le jeu de données. Ces nceuds peuvent étre comparés avec le
pattern d’un type en termes de propriétés sortantes d’une instance de ce type.
Cependant, la co-occurrence entre les propriétés d’un type n’est pas renseignée
dans le résumé. De plus, selon les auteurs 'approche est trés cotiteuse avec une
complexité de O(|G|?), ou |G| représente le nombre de triplets dans la source
de données décrivant le graphe de données. L’approche fournit un filtre pour
les requétes qui permet de savoir si la réponse a une requéte se trouve dans la
source de données. Cependant, une réponse positive ne garantit pas la présence
de la réponse dans la source, car I'index ne renseigne pas sur la co-occurrence des
propriétés ni sur leur valeurs.

2.4.3 Discussion sur les approches de découverte de pat-
terns structurels

Les approches qui découvrent les patterns structurels exacts [6, 7, 8] ou ap-
proximatifs [45, 46, 10] & partir d’un jeu de données sont synthétisées dans le
tableau 2.6.

Les approches présentées pour la découverte de patterns structurels d’un jeu
de données ne considérent que les propriétés sortantes des instances. Cependant,
les propriétés entrantes sont aussi importantes pour caractériser une structure.
Ces approches sont proposées pour des sources de données Json en local [6, 45],
des sources de données RDF en local [46, 10], des données RDF en flux [7] ou
des sources de données RDF distribuées [8]. Toutes ces approches nécessitent
de parcourir les données pour trouver les patterns, ce qui rend leur utilisation
impossible sur des sources de données distantes.

Dans un pattern approximatif, la co-occurrence des propriétés n’est pas ren-
seignée. En effet, un pattern approximatif représente un ensemble d’instances
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TABLE 2.6 — Synthése des approches de découverte de patterns structurels des

instances

similaires structurellement et pas forcément identiques structurellement. L’ap-
proche proposée dans [45] marque les propriété optionnelles d’un pattern, tandis
que I’approche proposée dans [10] ne les marque pas, et pour celle proposée dans
[46], les propriétés optionnelles ne font pas partie de la description du pattern.

2.5 Annotation des données

Certaines des approches présentées précédemment pour la découverte du
schéma implicite de la source de données forment des clusters d’instances si-
milaires qui représentent des types. Cependant, il reste & découvrir le sens de ces

clusters.

La figure 2.30 représente des groupes d’instances similaires structurellement.
L’annotation permet entre autres de capturer le sens de ces groupes; il s’agit
de trouver les termes permettant de déterminer que le cluster C} est un groupe
d’Etudiant et que le cluster Cy est un groupe de Publication. Notons que 'anno-
tation peut aussi étre utilisée pour documenter des types déclarés dans la source
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F1GURE 2.30 — Exemple de clusters d’instances similaires d’une source de données

de données.

L’annotation consiste a étiqueter des objets ou un groupe d’objets afin d’ex-
pliquer leur sémantique. Plusieurs approches d’annotation ont été proposées dans
des contextes différents pour : des données liées, des tables Web, des documents
et du texte. Nous présentons dans ce qui suit des approches d’annotations dans
ces différents contextes.

2.5.1 Approches d’annotation de données liées

Nous avons présenté dans la section 2.2.1 les approches de découverte du
schéma implicite par regroupement des instances. Ces approches ne proposent
généralement pas une méthode pour trouver des termes caractérisant les groupes
formés. Cependant, certaines d’entre elles annotent ces groupes par des déclara-
tions fournies dans la source de données. Dans cette section, nous présentons la
facon dont ces approches annotent les données liées.

Approche de Chen, Jesse Xi et Reformat, Marek (2014) : Annota-
tion des catégories découvertes [2].

L’approche proposée dans [2] applique un algorithme de clustering hiérar-
chique sur les données, ou a chaque itération, les clusters les plus similaires sont
regroupés. Une hiérarchie de catégories est alors construite. Le degré d’apparte-
nance de chaque instance a une catégorie est également évalué.

Chaque cluster est annoté par sa catégorie, c’est-a-dire qu’il est étiqueté par
un nom qui représente son sens. Ces noms sont retrouvés en tenant compte de
deux types de déclarations dans la source de données :

— <subject dcterm:subject object>

— <subject rdf:type object>

La déclaration dcterm:subject fait partie du vocabulaire DCMI (Dublin Core

ol



Chapitre 2. Etat de l'art

Ch:

Thing, Feature, Place, Populated_Place, Administrative_District, Physical_Entity
Region, YagoGeoEntity, Location_Underspecified

France(0.95), UK(1.00), Japan(0.88), US(0.86), London(0.69), Edinburgh(0.67)

C4:
Member_states_of_the_United_Nations, G20_nations

Liberal_democracies, G8_nations
France(1.00), UK(1.00), Japan(0.91), US(0.86)

C1:

Member_states_of the EU C3:

Countries_in_Europe Countries C2:

Western_Europe Bordering British_capitals
Member_states_of NATO ThePacific Capitals_in_Europe
Countries_bordering the_Atlantic Ocean Settlement, City

France(1.00), UK(1.00) Japan(1.00), US(1.00) London(1.00), Edinburgh(1.00)

FIGURE 2.31 — Annotation des clusters découverts dans la figure 2.7, et précision
du degré d’appartenance de chaque instance [2]

Metadata Initiative), qui est un vocabulaire de métadonnées. Dans un triplet ot
la propriété est dcterm:subject, 'objet est généralement représenté a 'aide de
mots-clés ou de phrases-clés pour décrire la nature de l'instance.

Les valeurs identiques de ces déclarations sont identifiées pour toutes les ins-
tances définies dans un cluster. Ces valeurs vont représenter les étiquettes du
cluster. Ce processus est répété pour tous les clusters. Le concept le plus géné-
ral (au sommet de I'arbre hiérarchique) est d’abord annoté, puis les clusters qui
sont plus loin dans la hiérarchie en ajoutant plus d’étiquettes. Les catégories des
clusters feuilles de I’arbre hiérarchique sont les plus spécifiques, elles possédent le
plus grand nombre d’étiquettes. La figure 2.31 montre I'annotation des clusters
découverts de la figure 2.7, et le degré de confiance qui capture la similarité de
I'instance avec le centre du cluster.

Cette approche [2] introduit une méthodologie qui permet de découvrir
les catégories de données RDF. Les déclarations sur le type des données ne
sont pas utilisées pour la découverte des clusters mais uniquement pour les
annoter. [’annotation se base sur les déclarations rdf:type et les déclarations
dcterm:subject, de sorte que, si une déclaration est la méme pour toutes les
instances d’un cluster, alors elle sera considérée comme un label du cluster.
Cependant, ces déclarations sont souvent incomplétes voire méme inexistantes.

Approche de Christodoulou, K. et al. (2013) et de de S. Nestorov
et al. (1997 - 1998) : Annotation des types découverts [26, 3, 31].

Certaines approches de découverte de type proposent de les annoter. La plu-

part de ces approches ne fournissent pas une méthode spécifique pour produire
le nom pour les types générés. L’approche proposée dans [26], annote un type
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découvert par la déclaration rdf:type la plus fréquente au niveau des déclarations
des instances formant le groupe de ce type.

Les approches d’extraction de schéma de données OEM proposées dans |3, 31,
annotent un groupe d’instances de méme type par le label le plus fréquent des arcs
entrants. Ce qui équivaut a considérer la déclaration rdf:type la plus fréquente
dans un cluster d’instances, dans le contexte de données RDF. Cette approche
est similaire a celle proposée dans [26].

2.5.2 Approches d’annotation de tables Web

Un autre contexte dans lequel 'annotation a été étudiée est celui des tables
Web qui sont vues comme des données tabulaires. En effet, le Web offre un
corpus de plus de 100 millions de tables, mais celles-ci sont rarement explicites
et les lignes d’en-téte ne sont pas toujours présentes. Afin de comprendre le sens
de chaque colonne, certaines approches annotent les données tabulaires, comme
décrit dans la figure 2.32. Les annotations ajoutées sont les noms et les types des

colonnes, les types des lignes et les relations binaires entre les colonnes d’une
table Web.

| Text |.| Name |__| Text I__| Numerigue |

Title location | Area @Title location | Area

Louvre France 1000 1| Louvre France 1000| Museum |
Cafe west England | 150 Cafe west England | 150 [ Coffee
restaurant restaurant

Early England | 110 S|| arly England | 110 [fiosaurant|
restaurant restaurant

Untoan Japan 2012 Untoan Japan

2012' Temple I
o \'SLDCE’-EWU uarea

FIGURE 2.32 — Annotation d’une table Web.

Approche de Venetis, A. et al. (2011) : Retrouver la sémantique
des tables sur le Web [48].

Cette approche enrichit une table Web avec des annotations supplémentaires
telles que les noms de colonnes. Un libellé de type est donné & une colonne, si un
nombre suffisant de valeurs de la colonne est identifié avec cette étiquette dans la
base de données des étiquettes de types, qui est une source externe de référence.
Par exemple, une colonne avec les valeurs suivantes : Victor Hugo, Alerandre
Dumas, Emile Zola, sera annotée comme Ecrivain. La méthode exige que les
valeurs de colonne soient connues dans la source de référence afin d’attribuer une
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étiquette a la colonne. La méthode n’utilise pas les valeurs des autres colonnes
de la ligne pour identifier le type d’une colonne. Pour des données RDF, le label
d’une propriété est toujours présent, ce qui équivaut au nom de la colonne.
Cependant, la valeur d’une propriété n’est pas toujours fournie pour toutes les
instances d’un type. Quand les valeurs des propriétés sont présentes, elle peuvent
étre exploitées par cette méthode pour trouver le label d’'un cluster.

Approche de Limaye, G. et al. (2010) : Annotation des tables Web
en utilisant ses instances, types et relations [49].

G. Limaye et al. [49] proposent une approche pour annoter les cellules (ins-
tances), colonnes (types) et relations binaires dans les tables Web, afin que la
recherche dans ces tables soit plus facile. Les étiquettes sont prises de la base de
connaissance YAGO |50], qui contient environ 250.000 types, deux millions d’ins-
tances et 99 relations. Une base de connaissance comprend les éléments suivants :

— L’ensemble des types 1" : les URIs d’un type sont mises sous forme cano-
nique, car il peut en exister plusieurs variantes. Ces variantes sont repré-
sentées dans I'ensemble L(T);

— L’ensemble des instances E : une instance peut avoir un ou plusieurs types.
Chaque instance a également un ensemble associ¢ a L(E);

— L’ensemble des relations binaires B : chaque paire de colonnes de la table
Web source doit étre marquée avec des noms de relations canoniques. Le
schéma de B s’écrit B(T;,T;) avec T;, T; € T. Un tuple de B est annoté :
B(E;, E;) avec E;, E; € E, E; de type T;, et E; de type Tj.

L’étiquetage de la table Web a partir de la base de connaissance se fait comme

suit :

— Une cellule D,., de la ligne r et de la colonne ¢ de la table Web, est étiquetée
par une instance F; de la base de connaissance en calculant la similarité
entre le texte de la cellule D,. et les instances de la base de connaissance ;

— L’en-téte d’une colonne ¢, noté H,., est étiqueté en calculant la similarité
entre le texte de H, et les types T' de la base de connaissance ;

— Une paire de colonnes C;, C; est étiquetée par une relation binaire B(C;, C),
en cherchant dans la base de connaissance, les propriétés liant les deux types
assignés aux deux colonnes. Par exemple, il existe B(7;,T}) dans la base de
connaissance avec C; étiquetée avec T; et C; étiquetée avec T}.

L’idée principale de ce travail est d’utiliser I'inférence commune sur chacun
des composants individuels pour améliorer la qualité globale des étiquettes. Deux
idées sous-tendent cette approche :

— Vérifier la compatibilité de lassignation : (i) du type T; avec 'en-téte H,

et (ii) de I'instance E; avec la cellule D,... Cela par le fait d’avoir I'instance
E; de type T; dans la base de connaissance;
— L’existence de deux instances F; € C; et E; € C; ayant la relation B(E;, Ej)
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dans la base de connaissance va confirmer attribution de cette relation
binaire aux deux colonnes C; et C}.
La méthode proposée n’annote les données qu’avec des étiquettes prises de
YAGO. Cela limite donc son utilisation aux seuls cas ou la table contient des
données contenues dans YAGO.

Approche de Hignette, G. et al. (2009) : Annotation floue des
tables Web en utilisant des ontologies [51].

Hignette, G. et al. [51] proposent également une approche pour annoter les
tables Web afin de mieux les expliquer. Ceci a I'aide d’'un systéme non supervisé
qui utilise une ontologie pour attribuer des annotations floues a des tables Web
(cellule, colonnes, relation entre colonnes). Une ontologie du méme domaine que
la table Web est considérée pour I’enrichir comme suit :

— Les synonymes des types sont ajoutés dans la liste des synonymes ;

— Pour les types numériques, une liste est ajoutée pour les unités et les inter-

valles si possible, ex : [0, 50];

— Les propriétés sont décrites par leur signature qui représente leur

domaine/co-domaine.

La mesure de similarité cosinus est utilisée pour évaluer la similarité entre
deux termes. Le probléme est que chaque domaine a sa propre ontologie et qu’il
n’existe pas une ontologie unique universelle utilisable. L’approche est dons
inapplicable dans le cas ot une ontologie adaptée a la table Web n’est pas trouvée.

Approche de Quercini, G. et al. (2013) : Annotation des instances
dans les tables [52].

Quercini, G et al [52] proposent d’entrainer un algorithme d’apprentissage
supervisé pour rechercher des informations sur des instances ambigués sur le Web,
c’est & dire dont le type n’est pas clairement identifié. Cela afin de les annoter
avec le bon type. L’algorithme se compose de trois étapes principales :

— Prétraitement : les cellules dont le contenu n’est pas susceptible de re-
présenter les noms des instances sont exclues de la recherche sur le Web,
ex : date, URL, adresse, e-mail, etc. Ceci est fait en considérant I’expression
réguliére dans chaque cellule, et les types des colonnes (emplacement, date,
nombre) dans lequel ils se produisent dans Google Fusion Tables (GFT)
[53]. Ce dernier est un service récemment lancé par Google. Il représente
une grande collection de tables avec des données provenant de différents
domaines.

— Annotation : le contenu des cellules restantes est soumis au moteur de
recherche Web Microsoft Bing. Le choix de ce moteur de recherche est di
au fait qu’il fournit une API qui impose moins de restrictions sur ’allocation

%)



Chapitre 2. Etat de l'art

des demandes quotidiennes que les autres moteurs de recherche. Le top-k

des mots-clés extraits des pages retournées sont triés dans un classifieur de

texte pour trouver les types décrits. Un type est assigné a une instance si

k/2 des extraits le désignent. Le poids d’un type d’instance est calculé par

le nombre d’extraits qui le désignent divisé par k (tous les extraits). Etant

donné un ensemble de type T, pour chaque t € T, le classifieur est formé
comme suit :

— Un ensemble P, qui contient les instances de type ¢ (instances positives),
est créé. Les instances sont obtenues & partir de DBpedia ;

— Jusqu’a 10 extraits sont collectés aupres de Bing pour chaque instance
e € P. La requéte soumise & Bing est une expression obtenue par la
concaténation du nom de e et le nom de ¢. Par exemple, si le nom de
e est Melissa et du nom de t est restaurant, la demande a Bing est
MelissaRestaurant. La raison est que le nom du type désambiguise la
demande afin de s’assurer d’obtenir des extraits qui décrivent I'instance
visée.

— Post-traitement : les annotations erronées sont éliminées car les types de
données dans les cellules d’'une méme colonne doivent étre homogénes dans
des tables bien formées. Les instances ayant des types avec un faible poids
par rapport a d’autres sont considérés comme fausses.

La méthode proposée ici |[52| compléte les approches présentées précédem-
ment [48, 49, 51|. En effet, ces approches annotent les instances dans une table
en utilisant une base de connaissance de référence. Par conséquent, elles sont
incapables de découvrir et d’annoter les instances qui n’appartiennent pas a la
base de connaissance de référence. La méthode propose pour cela d’entrainer
un algorithme pour rechercher des informations sur des instances inédites sur le
Web de fagon a les annoter avec le bon type. Cependant, la méthode trouve des
types pour les instances, mais elle n’affecte pas plusieurs types a une instance et
I’ensemble de types T est prédéfini car il est fixé au niveau de I’ensemble d’ap-
prentissage du classifieur. La méthode se base sur le nom d’une instance pour
trouver ses descripteurs sur Internet qui lui permettront de la classer a travers
un classifieur formé sur un ensemble fini de types. Toutefois, pour les données qui
n’ont pas de nom, par exemple, pour une instance de type Présentation décrite
par (isRoleAt :tutorial2, heldBy :jon-Phipps), la méthode ne peut pas I'annoter
ou I'annotera comme Personne. En plus, le nom de I'instance doit étre connu sur
le Web pour attribuer un type. Par exemple, soient les deux instances suivantes
représentant des batiments :

— (nom : Fermat, zone : 200, nombre de salle : 14) ;
— (nom : Buffon, zone : 100, nombre de salle : 10).

Ces deux instances ne peuvent pas étre annotées comme Bdtiments de UVSQ)
car ni Fermat ni Buffon ne donnent ce type sur le Web.

Dans d’autres cas, les annotations attribuées ne sont pas assez spécifiques,
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par exemple les types secrétaire, enseignant et étudiant seront étiquetés comme
personne, alors que si I'on considére la structure des propriétés des instances de
ces types, nous pouvons trouver trois labels différents.

2.5.3 Approches d’annotation de documents

Certains travaux sur 'annotation concernent les clusters de documents. L’idée
principale de ces approches est d’annoter un groupe de documents similaires
avec les mots les plus fréquents contenus dans le texte de ces documents. Dans
[54, 55, 56|, un cluster est annoté avec plusieurs termes pondérés contenus dans
le document le plus représentatif du cluster. Un poids est attribué a chaque
terme a l'aide d’une métrique dérivée de la F mesure, le rappel et la précision
dans [54] et en utilisant tf-idf dans [55|. La précision d’un terme pour un cluster
est le nombre de documents contenant le terme dans ce cluster. Le rappel d’'un
terme pour un cluster est le nombre de documents contenant ce terme dans
d’autres clusters.

Approche de Carmel et al. (2009) : Annoter un cluster de docu-
ments en utilisant Wikipedia [57].

Dans [57], les annotations sont extraites de Wikipedia et des termes impor-
tants dans les documents. Etant donné un ensemble de documents, les termes
les plus importants sont d’abord extraits du texte. Ensuite, les pages Wikipedia
associées sont identifiées & ’aide d’une requéte utilisant les termes importants
dans les documents. Les catégories de Wikipedia et les titres de pages connexes
servent de candidats potentiels pour I’annotation des clusters. En outre, tous les
termes importants extraits du texte du cluster sont également considérés comme
des candidats.

Approche de Treeratpituk, Pucktada et al. (2006) : Annotation de
la hiérarchie de clusters de documents [58].

[approche présentée dans [58] attribue des annotations a des clusters hiérar-
chiques de documents. Les mots ou expressions qui sont trés fréquents dans le
cluster, mais relativement rares dans la collection, sont sélectionnés comme an-
notations pour le cluster. En effet, une bonne annotation doit étre relativement
fréquente dans le cluster parent, mais trés fréquente dans le cluster lui-méme.

2.5.4 Approches d’annotation de texte

Plusieurs outils ont été proposés pour I’annotation d’une instance, comme Wi-
kipedia Miner [59|, DBpedia Spotlight [60]| et TAGME 2 [61]. Ces outils annotent
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un texte en considérant une instance comme un mot dans un texte et 'annotation
comme la définition de ce mot. La plupart de ces approches tentent d’identifier
des mots importants d’un texte et elles les annotent par une définition & partir
d’une source de connaissances telle que Wikipedia.

Comme exemple de ces outils d’annotation de texte, TAGME est un outil
puissant capable d’identifier & la volée des phrases significatives courtes, appelées
« spots », dans un texte non structuré et de les relier & une page Wikipedia perti-
nente d’une maniére rapide et efficace. Ce processus d’annotation a des implica-
tions qui vont bien au-dela de 'enrichissement du texte avec des liens explicatifs
car il concerne la contextualisation et, en quelque sorte, la compréhension du
texte.

On this day 24 years ago Maradona scored his infamous "Hand of God" goal against England in

the guarter-final of the 19 Diego Maradona

Diege Armando Maradona Franco (; born 30
October 1960) is a retired Argentine football
player, and current manager of Al Wasl FC in
Dubai. Many experts, football critics, former and
current players co...

FIGURE 2.33 — Annotation de I'instance Diego Maradona avec 'outil TAGME.

La figure 2.33 représente un extrait de texte, sur le footballer Diego Maradona,
tagué avec 'outil TAGME. L’outil TAGME identifie d’abord les mots importants
du texte qui sont soulignés dans la figure. Puis, chaque mot est défini a partir de
la source Wikipedia, comme le mot Maradona dans la figure.

2.5.5 Discussion sur les approches d’annotation

Plusieurs approches d’annotation visant a mieux expliquer les données, sont
proposées dans des contextes différents. Une synthése de ces approches est pré-
sentée dans le tableau 2.7.

Les approches d’annotation des données liées ne fournissent pas une méthode
dédiée a I'annotation des instances mais plutot une facon de trouver le label d’un
groupe découvert par une approche d’extraction de schéma. Dans [2], les groupes
de catégories découverts sont annotés par les déclarations rdf:type et les décla-
rations dcterm:subject. Si une déclaration est la méme pour toutes les instances
d’un cluster, alors elle est considérée comme un label du cluster. Cependant,
ces déclarations sont souvent incomplétes voire méme inexistantes. Dans [31], les
arcs entrants les plus fréquents pour les données OEM [25] sont considérés, ce
qui équivaut a considérer les déclarations les plus courantes de rdf:type dans un
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TABLE 2.7 — Synthése des approches d’annotation présentées
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jeu de données RDF, comme proposé dans [26]. Cependant, ces déclarations sont
souvent manquantes ou incomplétes.

Les approches proposées dans le contexte des tables Web, peuvent étre adap-
tées aux données RDF. Cela en considérant une ligne comme une instance, les
titres de colonne comme des propriétés et les valeurs de colonnes comme des va-
leurs de propriétés. L’approche proposée dans [48] utilise uniquement les valeurs
des données, et celles proposées dans [49, 51| prennent en compte en-téte des
colonnes et les relations possibles entre les colonnes. Dans [52], un algorithme
d’apprentissage est utilisé pour rechercher des informations sur des instances in-
habituelles sur le Web, en fonction de leurs noms, afin de les annoter avec le bon
type. Cependant, cette approche est limitée par un classifieur qui est formé sur
un ensemble fini de types. De plus, contrairement aux sources de données RDF,
les données tabulaires sont structurées. Ce qui est intéressant dans ces approches
est qu’elles extraient les étiquettes a partir de sources de connaissances externes,
ce qui n’existe pas pour les données RDF.

L’idée principale des approches d’annotation de documents est d’annoter un
groupe de documents similaires avec les mots les plus fréquents contenus dans
le texte de ces documents. Cependant, les annotations qui décrivent le mieux les
données RDF ne sont pas nécessairement présentes dans I’ensemble de données,
ni dans les propriétés ni dans les valeurs.

Les outils proposés pour 'annotation de texte considérent une instance
comme un mot dans un texte et I'annotation comme la définition de ce mot.
Cependant, nous entendons par une annotation, un label qui décrit une ins-
tance ou un groupe d’instances en capturant leur sens. Ce qui pourrait com-
pléter les approches existantes pour la découverte du schéma implicite comme
[26, 2, 28, 30, 3, 31, 32, 4, 5, 34], par une méthode qui permet de fournir des
noms pour les groupes découverts.

2.6 Conclusion

Nous avons présenté dans cet état de ’art un ensemble d’approches relatives
a lextraction de schéma. Nous nous sommes intéressés aux (i) approches de dé-
couverte du schéma implicite; (ii) aux approches d’enrichissement du schéma
explicite ; (iii) aux approches de découverte des patterns structurels des instances
d’un jeu de données; et enfin (vi) aux approches qui permettent de produire des
annotations dans différents contextes dans le but d’expliciter la sémantique d’un
groupe découvert ou d’une structure.

2.6.1 Bilan sur les approches existantes

Les approches qui découvrent le schéma d’un ensemble de données a partir de
la structure implicite des données ne requiérent aucune information sur le schéma
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du jeu de données. Certaines de ces approches |26, 2, 28, 30, 3, 31| procédent par le
regroupement des instances similaires, tandis que d’autres [32, 4, 5, 34| procédent
par le regroupement des chemins dans le graphe de données. La plupart des ap-
proches qui procédent par regroupement des instances similaires structurellement
requiérent des parameétres de regroupement comme un seuil de coupure [26], un
seuil de similarité [3], ou le nombre de cluster voulu [31]. Les approches [28, 30]
utilisent FCA et par conséquent aucun paramétre n’est a définir. Cependant, avec
FCA les concepts découverts ne reflétent pas forcément les types contenus dans
le jeu de données, et les liens entre les concepts du treillis construit ne reflétent
pas les liens entre les types. Le treillis découvert avec FCA peut étre trés grand
et il représente plus un index sur les données qu’un schéma compact des données.
L’approche proposée dans [2] ne requiert pas de paramétre mais elle découvre
plutot des catégories et elle les ordonne sous forme hiérarchique. Cependant, si
on voulait par exemple connaitre les catégories de base du jeu de données, un
seuil de coupure sur I'arbre hiérarchique serait requis comme pour [26].

Certaines approches |32, 4, 34, 5| découvrent le schéma implicite d'un en-
semble de données en regroupant les chemins similaires d'un graphe de données.
Certaines de ces approches construisent un dataguide [32] ou un dataguide ap-
proximatif [4]. Le probléme du dataguide est qu’il peut étre beaucoup plus grand
que le graphe de données initial. Le probléme du dataguide approximatif est qu’il
est construit en utilisant COBWEB qui est un algorithme non déterministe, et
que des instances de types différents peuvent étre regroupées. L’approche [34] uti-
lise la bisimulation pour réduire la taille d’un graphe. Des instances de méme type
ne sont pas forcément regroupées car il faut qu’elles aient exactement les méme
arcs sortants et leur enfants également. L’approche [5] est fondée sur la générali-
sation des chemins avant de les regrouper. Cependant, cette approche n’est pas
totalement automatique. De maniére générale, les approches qui regroupent les
chemins similaires d'un graphe de données manquent de précision par rapport au
schéma extrait en termes de types découverts et de liens entre eux : les liens sont
généralement redondants et les groupes découverts sont soient trés homogénes et
redondants, soient trés hétérogénes. En plus, il n’y pas de parameétre pour réguler
I’hétérogénéité des groupes découverts.

Les approches [26, 2, 28, 30, 3, 31| qui découvrent le schéma implicite d’'un
ensemble de données en regroupant les instances similaires structurellement sont
plus adaptées au contexte de la découverte du schéma d’un graphe de données
comme RDF, alors que les approches [32, 4, 34, 5] qui regroupent les chemins
en commun sont plus adaptées aux données présentées sous forme arborescente
comme XML, ou le schéma est plus sous la forme d’un dataguide. En effet, un
schéma d’un graphe de données RDF est d’abord vu comme 1’ensemble des types
contenus dans le jeu de données avec des liens entre ces types.

Les approches |36, 40, 44, 38, 41, 43] qui enrichissent le schéma explicite
d’un jeu de données requiérent des déclarations explicites sur le schéma comme
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rdf:type, rdfs:range, rdf s:domain, rdfs:subClassOf, etc. Le probléme de ces
approches est que ces déclarations sont souvent manquantes ou inexistantes dans
un jeu de données RDF, et donc, elles ne peuvent pas étre appliquées dans ces cas.
Tandis que les approches qui découvrent le schéma implicite d'un jeu de données
le font & travers la structure inhérente des instances. Rappelons tout de méme
que la principale limite des approches |26, 3, 31| qui découvrent le schéma en
termes de types et de liens entre eux est la spécification des paramétres et qu'une
instance n’est assignée qu’a un seul type, alors qu'une instance dans une source
RDF peut étre de plusieurs types.

Nous avons présenté un ensemble d’approches de découverte de patterns struc-
turels exacts [6, 7, 8] et un ensemble d’approches de découverte de patterns
structurels approximatifs [45, 46, 10] & partir d’un jeu de données. La différence
majeure entre les deux familles est que dans un pattern approximatif, la co-
occurrence des propriétés n’est pas renseignée. En effet, pour les approches de
découverte de patterns approximatifs, celle présentée dans [45] marque les pro-
priétés optionnelles d’un pattern, tandis que Papproche proposée dans [10] ne les
marque pas, et celle proposée dans [46], n’inclut pas les propriétés optionnelles
dans la description du pattern. L’approche de découverte de patterns structurels
exacts présentée dans 6] traite les sources de données locales, celle présentée dans
[7] traite les données en flux, et celle présentée dans [8] concerne des sources de
données distribuées. Toutes ces approches ont accés aux données et doivent les
parcourir. Elles sont inapplicables sur une source de données distante ou l'ac-
cés aux données est restreint en termes de temps d’exécution et de nombre de
requétes envoyées.

Nous avons présenté un ensemble d’approches d’annotation selon différents
contextes. Les approches qui concernent les données liées |2, 31, 26| ne fournissent
pas une méthode dédiée & ’annotation des instances mais plutot une facon de
trouver le label d’un groupe découvert par une approche d’extraction de schéma.
Les approches proposées dans le contexte des tables Web [48, 49, 51, 52|, pour-
raient étre adaptées aux données RDF, mais contrairement aux jeux de données
RDF, les données tabulaires sont structurées. L’idée principale des approches
d’annotation de documents [54, 55, 56, 57, 58| est d’annoter un groupe de do-
cuments similaires avec les mots les plus fréquents contenus dans le texte de ces
documents. Cependant, les annotations qui décrivent le mieux les données RDF
ne sont pas nécessairement présentes dans l’ensemble de données, ni dans les
propriétés ni dans les valeurs.

2.6.2 Problémes ouverts

A travers notre étude de 'état de I'art sur la découverte d’information sur le
schéma d’un jeu de données liées, nous avons identifié plusieurs limites que nous
discutons dans ce qui suit.
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Les approches d’enrichissement de schéma requiérent des déclarations expli-
cites sur le schéma dans le jeu de données pour pouvoir les enrichir et les com-
pléter. Cependant, ces déclarations sont souvent manquantes ou inexistantes. Les
approches qui découvrent le schéma implicite d'un jeu de données liées ne re-
quiérent aucune déclaration sur le schéma. Cependant, ces approches présentent
principalement les limites suivantes : (i) un paramétre de regroupement est a
spécifier; (ii) un seul type est attribué a une instance; (iii) elles ne sont pas in-
crémentales. Un probléme qui reste ouvert est la caractérisation de la structure
implicite d’une source de données sans faire aucune hypothése sur I'existence de
déclarations sur le schéma dans la source de données. De plus, il faudrait que
I’approche soit peu cotiteuse et adaptée aux données du Web sémantique o1 les
instances d'un méme type sont décrites par des ensembles de propriétés hétéro-
genes. Les sources de données du Web sémantique sont généralement en constante
évolution, le schéma implicite découvert doit étre capable de suivre I’évolution des
instances. L’approche ne doit pas nécessiter de paramétres, car pour étre capable
de spécifier des paramétres il faut avoir des connaissances sur le jeu de données,
ce qui n’est pas évident pour des données du Web sémantique. L’approche doit
étre également capable d’attribuer plusieurs types a une instance.

Les instances du méme type peuvent étre décrites par des ensembles de pro-
priétés différents. La caractérisation d’un type dans un schéma par les propriétés
qui décrivent ses instances ne suffit pas pour refléter la co-occurrence entre ses
propriétés. En effet, si par exemple dans la source de données des personnes sont
caractérisées par un nom, une adresse et un mail; rien ne garantit que dans la
source de données, il existe des personnes décrites par une adresse et un mail
en méme temps. Le renseignement de la co-occurrence entre les propriétés d’un
type est important pour, par exemple, savoir si une source de données contient
bien les informations recherchées, et cela avant de 'interroger. Les approches de
découverte de patterns structurels ont été proposées pour des sources de données
locales, des sources de données distribuées et des données en flux. Toutes ces
approches nécessitent de parcourir les données pour découvrir les patterns. Ces
approches ne sont pas applicables en ligne sur une source de données distante
avec un acces restreint aux données a travers des requétes uniquement. La dif-
ficulté de cette tache réside dans les restrictions d’accés par le serveur comme
des timeout sur 'exécution d’une requéte et la limitation du nombre de requétes
envoyées pour ne pas engorger le réseau.

L’annotation du schéma découvert est importante pour pouvoir le comprendre.
Les approches d’annotation proposées présentent les limites suivantes pour I'an-
notation d’un schéma : (i) les approches d’annotation pour les données liées uti-
lisent des déclarations sur le schéma qui ne sont pas toujours disponibles; (ii)
les approches d’annotation pour les tables Web sont intéressantes, cependant, ces
données sont homogénes contrairement aux données liées; et (iii) les approches
d’annotation pour les documents extraient des labels a partir du texte des docu-
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ments, cependant, un label pour des données liées n’est pas dans leurs propriétés
ni dans leurs valeurs. Par conséquent, il n’existe pas d’approche d’annotation dé-
diée aux données RDF et qui soit capable d’introduire de nouveaux types qui ne
figurent pas dans la source de données. L’annotation pourrait étre utilisée pour
annoter le schéma découvert d'un jeu de données liées. En effet, la structure seule
ne suffit pas & comprendre tout le contenu d’une source de données. Certaines
déclarations de types dans la source de données peuvent ne pas capturer par
leur terminologie tout le sens des instances d'un type. Il est intéressant méme
dans ce cas ou la déclaration est présente de I'expliquer davantage a partir de
connaissances disponibles sur le Web.

Un autre probléme ouvert est ’évaluation de la distance entre un schéma
et la source de données qu’il décrit. En effet, les instances n’ont pas a suivre
les déclarations sur le schéma si elles sont fournies dans la source de sonnées :
une instance peut étre décrite par des propriétés qui ne sont pas déclarées pour
son type; et elle peut également ne pas étre décrite par toutes les propriétés
déclarées pour son type. Si le schéma d’une source de données est fourni, il est
important de pouvoir caractériser ’écart existant entre le schéma et les données
avant d’exploiter le schéma.
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— Chapitre 3
Découverte de schéma dans des

sources de données RDF

3.1 Introduction

Le Web a évolué d’'un ensemble de documents connectés par des liens hyper-
textes vers des données interconnectées, donnant naissance au Web des données.
Un volume sans précédent de données est ainsi disponible, permettant la concep-
tion de nouvelles applications dans de nombreux domaines. Ces sources de don-
nées sont publiées suivant un ensemble de principes de bonne pratique [62] tels
que : (i) lutilisation des URIs (Uniform Resource Identifier) comme identifiant
pour les ressources; (ii) la possibilité de consulter ces URIs sur le Web et (iii)
Iinsertion de liens vers d’autres URIs. Des langages spécifiques ont été propo-
sés par le W3C pour décrire les données du Web. RDF ! (Resource Description
Framework) est le langage proposé pour les données du Web sémantique. C’est
un modéle de graphe destiné a décrire les ressources Web et leurs métadonnées.
Avec le langage RDF, les données sont décrites sous-forme de triplets s p o, re-
présentant respectivement un sujet, une propriété et un objet. Ceci peut étre
représenté par un graphe comme dans la figure 3.1, par exemple le triplet Pj
af filiation UV SQ, décrit le fait que la personne P; est liée & UV SQ par la pro-
priété af filiation. RDFS? ou RDF Schema (Resource Description Framework
Schema) est une extension de RDF qui permet de structurer des ressources RDF.
Chaque propriété peut étre associée a un domaine et un co-domaine. Le domaine
d’une propriété est spécifié avec une déclaration rdf s:domain, qui définit le type
des sujets liés & une propriété. Le co-domaine d’une propriété est spécifié avec une
déclaration rdf s:range, qui définit le type des objets liés a une propriété. OWL 3
(Web Ontology Language) est un langage qui permet de définir des ontologies
Web. Une ontologie est la conceptualisation de la connaissance dans un domaine
spécifique en représentant les concepts ainsi que les relations entre ces concepts.

1. Resource Description Framework : http ://www.w3.org/RDF/
2. RDF Schema : http : /www.w3.org/TR/rdf-schema/
3. Web Ontology Language : http ://www.w3.org/OWL/
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FIGURE 3.1 — Exemple d’un jeu de données liées.

Une source de données décrite en RDF, RDFS, et OWL contient a la fois
les données et des informations sur le schéma. En effet, les déclarations sur le
schéma sont décrites dans le jeu de données par des propriétés telles que : rdf :type,
rdf s:range, rdf s:domain, rdf s:subClassO f, etc. La figure 3.1 montre un exemple
d’un jeu de données liées. Les noeuds sont connectés en utilisant des liens repré-
sentant des propriétés. Un nceud peut représenter des types, comme Conference
et University, ou des instances de types comme UVS() ou P1. Certaines instances
ont une déclaration rdf:type qui exprime leur appartenance a un type, comme
linstance UVSQ qui est liée au type University. Un jeu de données peut inclure
un lien owl:sameAs qui permet de lier une URI du jeu de données & une URI dans
un autre jeu de données, par exemple, 'instance UVSQ du jeu de données de la
figure 3.1, est liée & une autre instance qui représente le méme objet réel dans
la source de données DBpedia. D’autres informations sur le schéma sont fournies
dans cette source de données comme la déclaration rdf s:range pour la propriété
website, qui la lie au type University. Cependant, ces déclarations sur le schéma
sont souvent manquantes ou incomplétes, comme c’est le cas pour les instances

P3 ou WWW.

Le schéma d’une source de données est essentiel pour son exploitation. Un
schéma permet de représenter le contenu d’une source de données en termes de
types et de liens entre eux. Par exemple, pour pouvoir interroger la source de
données de la figure 3.1, il est utile de connaitre les types existants et leurs
propriétés. Supposons qu’on veuille extraire les personnes qui travaillent & MIT
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et qui ont fait une présentation a la conférence ISWC. La requéte est formulée a
I'aide du langage d’interrogation SPARQL comme suit :
— <Select ?p where { ?p affiliation "MIT" . %r heldBy?p .?r isRoleAt
"ISWC"} .

La formulation de cette requéte est impossible sans savoir : qu’une personne est
liée & une université par la propriété affiliation, qu’une présentation est liée a une
personne par la propriété heldBy, et qu’une représentation est liée & une conférence
par la propriété isRoleAt. Plus généralement, la formulation d’une requéte est
impossible sans connaitre le contenu d’une source de données en termes de types et
de liens entre eux. Le schéma est également essentiel pour 'exécution de requétes
distribuées. Lorsqu’une requéte est exécutée sur plusieurs sources de données, la
disponibilité du schéma de chaque source caractérisant son contenu permet de
décomposer la requéte et d’envoyer les sous-requétes aux sources pertinentes [21].
Le schéma est utile & d’autres fins, comme la création de liens entre les sources de
données. En effet, il est recommandé lors de la publication d’une source de données
sur le Web, d’y inclure des liens avec les données d’autres sources. Cela fait partie
des principes des données liées afin de maximiser la navigabilité entre les sources
et transformer le Web en un espace d’information unique et global. Il existe
plusieurs outils d’interconnexion comme Knofuss * ou Silk , qui a été utilisé pour
lier Yago [50] & DBpedia [63]. Cependant, ces outils se basent sur les déclarations
de types existantes dans les sources pour générer des liens owl:sameAs appropriés.
Si ces déclarations de types sont manquantes ou incomplétes dans la source de
données, les résultats fournis seront incomplets.

Une source de donnée RDF(S)/OWL peut contenir des informations sur son
schéma, comme nous l'avons vu dans la figure 3.1, a travers des déclarations.
Cependant, ces informations ne sont pas toujours complétes. Méme lorsque les
jeux de données sont extraits de facon automatique, comme DBpedia qui est
extrait automatiquement a partir des pages de Wikipédia, 'information sur le
type peut étre manquante. Les expérimentations présentées dans [40] montrent
que tout au plus 63.7 % des données de DBpedia ont une information compléte
sur le type des données, et au plus 53.3 % dans YAGO. Ceci montre 1'utilité de
disposer d’'une approche automatique pour trouver ces types.

Dans ce chapitre, nous adressons la problématique de la découverte automa-
tique du schéma d’une source de données. Cette problématique a été abordée par
plusieurs travaux présentés dans I'état de ’art. Cependant, les approches pro-
posées présentent essentiellement deux limites. La premiére limite concerne les
hypothéses faites par les approches qui inférent ou enrichissent un schéma, et no-
tamment ’existence de certaines déclarations sur le schéma dans la source de don-
nées. Ces approches inférent de nouvelles déclarations sur le schéma a partir des
déclarations déja fournies dans la source de données. Cependant, ces déclarations

4. Knofuss : technologies.kmi.open.ac.uk/knofuss
5. Silk : wifo5-03.informatik.uni-mannheim.de/bizer/silk
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sont souvent manquantes. La deuxiéme limite concerne la facon dont s’effectue
le regroupement par les approches qui découvrent le schéma en regroupant les
entités qui sont structurellement similaires. Ces approches n’affectent qu’un seul
type a une entité, alors qu’en réalité, une entité RDF peut avoir plusieurs types.
De plus, un algorithme de regroupement nécessite généralement la spécification
de parameétres tels que le nombre de clusters pour l'algorithme k-means, ou le
seuil de similarité pour I'algorithme de clustering hiérarchique.

Le but de notre travail est d’extraire le schéma décrivant une source de données
RDF(S)/OWL. Nous entendons par schéma un descriptif des types et des liens
entre eux contenus dans la source de données. Cette tache n’est pas triviale pour
plusieurs raisons. Dans le contexte des données du Web, la notion de schéma
est vue comme un guide et non pas comme une représentation a laquelle les
données doivent strictement se conformer. En effet, la nature des langages utilisés
pour décrire les données du Web, tels que RDF(S)/OWL, n’impose pas que les
données les respectent. Par conséquent, les déclarations sur le schéma fournies
dans une source de données peuvent ne pas refléter la structure réelle des entités
de la source. De plus, ces déclarations sur le schéma sont souvent manquantes ou
incomplétes, par exemple : rien ne garantit que les déclarations de type fournies
dans la source de données soient assez riches pour permettre de trouver le type
des données qui n’ont pas la déclaration du type. Pour cela, I'enrichissement &
partir des déclarations de type existantes ne permet pas toujours d’inférer un
descriptif structurel complet des données.

Afin de découvrir le schéma d’une source de données RDF(S)/OWL, nous
avons opté pour une approche qui découvre la structure implicite des données.
Cela en regroupant les données selon leur similarité structurelle pour découvrir
les types contenus dans la source de données. Cette approche souléve plusieurs
difficultés. D’abord, les données sont irréguliéres, en effet, deux entités ayant le
méme type peuvent avoir des propriétés différentes. Ensuite, une entité peut avoir
plusieurs types, mais on ne connait pas le nombre de types qu’elle peut avoir. Les
sources de données du Web sont généralement ouvertes, par conséquent elles sont
sujettes a une évolution constante. Enfin, ces sources de données peuvent contenir
du bruit, et les données bruitées ne doivent pas altérer le schéma découvert. Pour
toutes ces raisons, il est essentiel d’identifier la bonne méthode de regroupement
qui va permettre de découvrir le schéma d’une source de données. Une approche
de regroupement nécessite un critére de regroupement qui peut étre le nombre
de groupes voulus ou le seuil de similarité. Ces paramétres ne sont pas évidents
a fixer, ce qui représente un verrou supplémentaire.

En plus des types contenus dans la source de données, un schéma doit égale-
ment décrire les liens entre ces types, qui peuvent étre de deux types : les liens
sémantiques qui décrivent le domaine et le co-domaine d’une propriété, et les liens
hiérarchiques qui décrivent la relation de généralisation entre deux types, comme
entre les types Auteur et Personne. Cependant, le regroupement des données
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selon leur similarité structurelle ne permet pas de générer ces liens.

Le chapitre est organisé comme suit. Nous introduisons une définition de notre
probléme dans la section 3.2. Nous présentons une analyse des algorithmes de clus-
tering pour le regroupement des données liées dans la section 3.3. Notre approche
générale de découverte automatique du schéma d’une source de données liées est
présentée dans la section 3.4. Nous décrivons dans la section 3.5, les algorithmes
de base de notre approche de découverte de types. La section 3.6 est consacrée a
la génération des liens sémantiques et hiérarchiques pour compléter le schéma dé-
couvert. Nos résultats d’évaluation sont présentés dans la section 3.7. Enfin, nous
présentons le bilan de notre approche de découverte de schéma et nous concluons
ce chapitre dans la section 3.8.

3.2 Formalisation de la problématique

La problématique abordée dans ce chapitre peut étre énoncée comme suit :
étant donné une source de données lites décrite en RDF(S)/OWL avec des in-
formations incomplétes sur le schéma, comment peut-on découvrir les types des
données et les liens entre eux?

Nous présentons d’abord les caractéristiques d’'une source de données liées
dans la section 3.2.1. Puis, nous présentons les caractéristiques du schéma a dé-
couvrir dans la section 3.2.2. Enfin, les caractéristiques du processus de découverte
de schéma ainsi que les défis posés sont présentés dans la section 3.2.3.

3.2.1 Description d’une source de données

Dans une source de données liées décrite en RDF(S)/OWL, on trouve a la
fois les données et les informations sur le schéma lorsqu’elles sont fournies. En
effet, la source peut contenir des déclarations sur le schéma telles que : rdf:type,
rdf s:range, rdf s:domain, rdf s:subClassO f, etc. Nous définissons une source de
données liées comme suit.

Définition (Source de données liées). Une source de données lides est
représentée par un graphe orienté et étiqueté G, ou chaque noeud est une res-
source, un noeud blanc (anonyme, vide) ou un littéral. Considérons les ensembles
R, B, P et L représentant des ressources, des nceuds blancs, des propriétés et des
littéraux respectivement. Un jeu de données décrit en RDF(S)/OWL est défini
comme un ensemble de triplets D C (RU B) x P x (RU B U L). Chaque arc
dans le graphe, reliant un noeud e; & un autre noeud ey étiqueté par la propriété
p représente le triplet (eq, p, e3) de la source de données D. Dans ce graphe, nous
définissons une entité comme un nceud correspondant a une ressource.
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. rdis:label UVSQ.Py  (name, affitation) (b)
affiliation - affliation}
(@) > |UVSQ.P, = {rdfs:label "UVSQ", rdf:type University,

owl:zameAs dbpedia:Université de
owl:samefs name (c) Versailles-5aint-Quentin-en-Yvelines}

dbpedia:Université de Versailles-Saint-Quentin-en-Yvelines

FIGURE 3.2 — Exemple de description d’une entité.

La figure 3.1 montre un exemple d’une telle source de données, décrivant des
conférences. Nous pouvons voir que certaines entités sont décrites par la propriété
rdf :type, définissant les types auxquels elles appartiennent, comme c’est le cas
pour l'entité UVSQ, qui est définie comme une université, pour d’autres entités,
telles que WWW, cette information sur le type de 'entité est manquante. Deux
entités ayant le méme type ne sont pas nécessairement décrites par les mémes
propriétés, comme nous pouvons le voir pour les entités UVSQ et MIT dans
notre exemple, qui sont toutes deux des universités, mais contrairement a ’entité
UVSQ, lentité MIT est décrite par la propriété website.

Nous considérons qu’une entité est décrite par des propriétés de nature
différente. Certaines d’entre elles font partie des vocabulaires RDF(S)/OWL,
et nous les appelons propriétés primitives, comme la propriété rdfs:label. Les
autres propriétés sont définies par l'utilisateur, comme la propriété affiliation
de la figure 3.1. Nous faisons la distinction entre ces deux types de propriétés
car toutes les propriétés ne doivent pas étre utilisées de la méme fagon au
cours du processus de découverte de types. Les propriétés primitives comme
rdf s:label peuvent étre définies pour n’importe quelle instance. Cependant, une
propriété utilisateur, comme la propriété affiliation ne décrit que des personnes.
Si deux entités sont décrites par les mémes propriétés primitives, on ne peut
pas en conclure qu’elles sont de méme type. Par conséquent, ces propriétés ne
doivent pas étre considérées lors de I’évaluation de la similarité entre les entités.
Certaines propriétés primitives peuvent fournir des informations sur le schéma de
la source de données, comme rdf:type, rdf s:range, rdf s:domain, owl:sameAs,
etc. Si elles sont présentes dans la source de données, elles peuvent étre utilisées
pour valider le schéma résultant, par exemple si deux entités e et € sont liées
avec la propriété primitive owl:sameAs, alors nous pouvons vérifier que les types
inférés pour e et € sont les mémes. Nous décrivons formellement une entité
comme suit.

Définition (Description d’une entité). Etant donné I'ensemble des pro-
priétés primitives Pp et ’ensemble des propriétés définies par l'utilisateur Py
dans la source de données D, une entité e est décrite par :

1. L’ensemble des propriétés définies par 'utilisateur e.P; composé de pro-
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priétés p, € Py, chacune annotée par une fléche indiquant sa direction, tel que :
~ Si (e, pu, €') € D alors p;, € e.Py;
— Si 3(e/, py, e) € D alors b, € e.Py.
2. L’ensemble des propriétés primitives e.Pp, composé de propriétés p, € Pp
et de leurs valeurs, tel que :
— Si d(e,pp, €') € D alors p, € e.Pp.

Cette notion d’entité est utilisée dans le reste du manuscrit pour désigner une
instance d’un type.

La figure 3.2 montre un exemple de description d’une entité. Dans le but de
découvrir les types des données, les entités sont comparées selon leur structure.
Notre algorithme de découverte de types prend en entrée ensemble Dy = {e;. Py :
i =1,..n}, ou e;. Py représente ’ensemble des propriétés définies par 1'utilisateur
décrivant 'entité e;. L’ensemble Dp = {e;.Pp : i = 1,...n}, ol ¢;.Pp représente
I’ensemble des propriétés primitives décrivant 'entité e;. Il peut étre utilisé pour
valider les résultats du schéma inféré a travers des régles. En effet, une fois le
schéma découvert, une phase de validation permet de vérifier que le schéma dé-
couvert ne contredit pas les déclarations sur le schéma fournies dans la source
de données. Par exemple deux entités ayant la méme déclaration de type dans la
source de données doivent appartenir & un méme type dans le schéma découvert.
Ce processus de validation n’est pas abordé dans ce chapitre.

3.2.2 Description d’un schéma

Un schéma permet de résumer le contenu d’une source de données en termes
de types et de liens entre eux. Nous définissons un schéma comme suit.

date

URL
Conference
authorList made
isRoleAt
AuthorList . Organizer
Presentation name
® heldBy
! rdfs:subclassOf
Author
name -
rdfs:subclassOf
affiliation Person
University
web Site

name

FIGURE 3.3 — Le schéma découvert pour la source de données de la figure 3.1.
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Définition (Schéma). Le schéma extrait S pour une source de données D
est composé de :

— Un ensemble de types qui se recouvrent éventuellement 7' = {717, ..., T,,}, ol
chaque type T; correspond a un ensemble d’entités de D de méme type;

— Un ensemble de liens {p1, ..., pm}, ou chaque p; est une propriété pour la-
quelle le co-domaine et le domaine correspondent a deux types dans 7';

— Un ensemble de liens hiérarchiques, ot chaque lien hiérarchique concerne
deux types dans 7', exprimant que 1'un est le type générique de l'autre.

TABLE 3.1 — Les types des entités du jeu de données Conference (Figure 3.1).

Types Entités
Conference WWW, ISWC
Presentation Pri, Pr2
AuthorList AL1, AL2
Universily uvsqQ, MIT
Organizer P1, P, P5, P6
Author P1, P2, P3, P5
Person P1, P2, P3, P4, P5 P6

La figure 3.3 représente le schéma découvert pour le jeu de données de la figure
3.1 qui comporte sept définitions de types. Les ensembles respectifs des entités
correspondants & chaque type sont donnés dans le tableau 3.1. Comme nous
pouvons le voir dans les résultats, les types ne sont pas nécessairement disjoints :
Ientité P1 a trois types, a savoir Author, Organizer et Person. La découverte du
schéma d’un jeu de données demande également l'identification des liens entre
les types. Dans notre exemple, comme les entités P4 et ISWC sont liées par la
propriété made, nous pouvons en déduire I'existence d’un lien sémantique étiqueté
made entre les types Organizer et Conference dans le schéma résultant. Un autre
type de lien possible est le lien hiérarchique. En effet, les types peuvent étre liés
dans le schéma extrait par une propriété rdf s:subClassO f, comme entre le type
générique Person et ses types spécifiques Author et Organizer de la figure 3.3.

3.2.3 Processus de découverte de schéma et défis

Nous adressons la problématique de la découverte d’information sur le schéma
d’une source de données liées. Aprés I'étude de I'état de 'art, nous avons identifié
deux facons de procéder. La premiére consiste a utiliser certaines déclarations
sur le schéma existantes dans la source de données, comme dans [40, 36, 43, §].
Ces approches inférent ou enrichissent un schéma en utilisant des déclarations
existantes dans la source de données. Le probléme dans ces méthodes est que ces
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déclarations sont souvent manquantes, ou incomplétes, comme pour certaines ins-
tances de la figure 3.1. La deuxiéme fagon de procéder est de découvrir le schéma
a partir de la structure implicite des données sans utiliser de déclarations sur le
schéma, comme décrit par les approches [31, 26, 4]. Ces approches présentées dans
I'état de I'art découvrent le schéma en regroupant les entités qui sont similaires
structurellement. Les limites de ces approches sont qu’elles n’affectent qu’un seul
type & une entité, alors qu’en réalité, une entité dans une source RDF peut avoir
plusieurs types. De plus, certains algorithmes de regroupement utilisent des para-
métres difficiles a fixer tels que le nombre de clusters pour 'algorithme k-means
dans I’approche proposée dans [31]; ou le seuil de similarité pour I’algorithme
hiérarchique dans I’approche proposée dans [26].

Comme les informations sur le schéma dans une source de données liées sont
souvent manquantes ou incomplétes, nous proposons de découvrir le schéma a
partir de la structure implicite des données sans utiliser de déclarations sur le
schéma dans la source de données. Cela pose plusieurs défis liés a 'irrégularité des
données : deux entités ayant le méme type peuvent avoir des propriétés différentes
et une entité peut avoir plusieurs types. De plus, les sources de données du Web
sont sujettes & une évolution constante et peuvent contenir du bruit.

Dans notre approche, la découverte de schéma est fondée sur le regroupe-
ment des entités selon leur similarité structurelle. Nous proposons d’appliquer
un algorithme de clustering pour former ces groupes d’entités. Cependant, un
algorithme de clustering nécessite un critére de regroupement qui peut étre le
nombre de groupes voulus ou le seuil de similarité pour le regroupement. Comme
on ne connait pas a prior: le nombre de types contenus dans la source de don-
nées, ces paramétres ne sont pas évidents a fixer, et cela représente en soi un défi
supplémentaire. Pour toutes ces raisons, il est essentiel d’identifier la bonne mé-
thode de regroupement qui va permettre de découvrir le schéma d’une source de
données lices. En effet, il existe plusieurs algorithmes de clustering qui différent
selon plusieurs facteurs, tels que la maniére dont les clusters sont produits, le type
d’attributs qu’ils traitent, la capacité de traiter des données de grande dimension
(grand nombre d’attributs), la dépendance de ordre d’arrivée des données, etc.
Dans la section qui suit, nous présentons une analyse des algorithmes de cluste-
ring afin d’identifier celui qui répond au mieux aux caractéristiques des données
liées sur le Web.

3.3 Analyse des algorithmes de clustering pour les
données du Web sémantique
Dans cette section, nous nous intéressons a la facon dont le clustering peut

étre utilisé pour extraire un schéma & partir de données liées non structurées.
Nous analysons tout particuliérement 1’adéquation des algorithmes de clustering
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avec les données du Web sémantique. Le clustering, aussi appelée segmentation
ou classification automatique non supervisée [64], sert a diviser les objets (entités,
individus, points, instances) d’une population (source de données, jeu de données)
en groupes (clusters, classes, concepts), de telle sorte que les objets d’'un méme
cluster soient similaires et les objets de clusters distincts soient dissimilaires. Au
lieu d’examiner a chaque fois les objets qui se ressemblent, il suffit de le faire sur
le représentant de leur groupe.

Le clustering procéde par un apprentissage non supervisé, qui a pour but
d’obtenir des informations sans aucune connaissance préalable. Ses applications
sont nombreuses [65], en statistique, traitement d’image, intelligence artificielle,
reconnaissance des formes ou encore en compression de données. Pour toutes ces
raisons, il constitue une tache importante dans le processus de fouille de données.

Le clustering peut étre également utilisé pour extraire le schéma d’une source
de données [31, 26, 43, 4, 66| en regroupant les entités : deux entités sont regrou-
pées sur la base de leurs propriétés et non pas sur la base des valeurs de leurs
propriétés. Comme le but du regroupement ici est de trouver la structure globale
de la source de données, alors les entités partageant des propriétés communes sont
regroupées en cluster, pour former les types du schéma. Dans cette section, notre
objectif est d’identifier les algorithmes de clustering dont les propriétés répondent
le mieux aux caractéristiques des données du Web sémantique.

Cette section est organisée comme suit. Nous analysons d’abord les caracté-
ristiques des données du Web sémantique dans la section 3.3.1, ensuite nous dis-
cutons les familles principales d’algorithmes de clustering dans la section 3.3.2.
Nous synthétisons notre étude dans la section 3.3.3.

3.3.1 Caractéristiques des données du Web sémantique in-
fluant sur le choix de ’algorithme

Une entité du Web sémantique est une ressource liée a plusieurs autres res-
sources. Chaque lien est une propriété dont la valeur est une ressource ou un
littéral. Puisque le but du clustering ici est de regrouper les entités structurel-
lement proches, alors il doit comparer des ensembles de propriétés et non pas
leurs valeurs. Par conséquent, les données a traiter par le clustering sont de type
catégoriel, non spatial et ne suivent aucune distribution.

Les instances de méme type peuvent étre décrites par des ensembles de proprié-
tés tres différents. L’algorithme de clustering doit pouvoir former des clusters de
forme arbitraire afin d’autoriser le regroupement d’instances moins proches struc-
turellement. Un autre aspect non négligeable des données liées est le fait qu'une
ressource peut étre de plusieurs types; et par conséquent, appartenir a plusieurs
clusters. Les données publiées sur le Web sont généralement en constante évolu-
tion, de grande taille et peuvent contenir des valeurs manquantes et aberrantes,
car elles peuvent étre peuplées de maniéres différentes : automatiquement par
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Iextraction d’informations a partir de documents, comme DBpedia, ou manuelle-
ment par des acteurs différents. Le nombre de types que va avoir le schéma n’est
pas connu a l’avance. Les données sont organisées en hiérarchie de types. Nous
résumons les caractéristiques des données liées pour un traitement par clustering
comme suit :

— Les données sont de type catégoriel, non spatial et ne suivent aucune dis-
tribution. L’algorithme de clustering choisi doit étre adapté a ce type de
données ;

— Deux données de méme type peuvent étre décrites par des ensembles de
propriétés tres différents. L’algorithme de clustering doit pouvoir construire
des clusters de forme arbitraire ;

— Une données peut avoir plusieurs types, ce qui nécessite un clustering flou;

— La source de données est en constante évolution et de grande taille, ce qui
nécessite un processus incrémental et déterministe ;

— Le nombre de types n’est pas connu a ’avance, ce qui exclut les approches
nécessitant le nombre de clusters en paramétre ;

— Les données peuvent contenir des valeurs manquantes ou aberrantes, ce qui
nécessite un algorithme robuste au bruit ;

— Il peut y avoir un lien de hiérarchie entre les données. Il existe des algo-
rithmes de clustering qui générent par construction des liens de hiérarchie
entre les données.

3.3.2 Principales familles d’algorithmes de clustering

Les algorithmes de clustering varient selon plusieurs facteurs : la maniére dont
les clusters sont produits, le type d’attributs qu’ils traitent, la capacité de traiter
une source de données volumineuse, la capacité de traiter des données de haute
dimension ayant un grand nombre d’attributs, 'influence de 'ordre d’arrivé des
données sur leur fonctionnement, etc. Selon ces critéres et leurs combinaisons, il
y a plusieurs familles d’algorithmes de clustering [64, 67, 68|, dont les principales
sont :

— Algorithmes de partitionnement : les algorithmes de partitionnement

construisent différentes partitions, puis les évaluent selon certains critéres.
Tout d’abord, ils créent une partition initiale. Puis, a chaque itération, ils
optimisent le partitionnement en déplacant les objets d’un cluster a I’autre.
D’apres la représentation d’un cluster, les algorithmes de partitionnement
sont répartis en deux groupes [67] : les algorithmes a base de K-Means
[69] et les algorithmes a base de K-Medoids [70]. Les algorithmes a base
de K-Means représentent un cluster par un centroide qui est un vecteur
oll chacune des composantes correspond a la valeur moyenne des objets du
cluster. Les algorithmes a base de K-Medoids représentent un cluster par un
médoide qui est un objet d'un cluster dont la distance avec les autres objets
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de ce méme cluster est minimale. L’avantage de cette famille d’algorithmes
est leur complexité linéaire o(n), car ils ne calculent pas la distance entre
tous les objets, mais uniquement par rapport aux centres. Cependant, ils
nécessitent de fixer le nombre de clusters voulus, ils ne sont pas déterministes
et ils présentent une sensibilité au bruit. De plus, ils construisent des clusters
de forme non arbitraire.

Les algorithmes de partitionnement ont pour objectif de minimiser la dis-
tance entre les objets d’un cluster et son centre, ce qui les rend rapides.
[’algorithme k-means a été utilisé dans [31] pour Pextraction de schéma a
partir de données semi-structurées. Cependant, 'utilisation de ce type d’al-
gorithme de partitionnement requiert la connaissance a priori du nombre
de clusters voulus. Ce qui n’est pas évident a définir, car on ne connait pas
a priort le nombre de types contenus dans la source de données.

— Algorithmes basés sur la densité : ces algorithmes considérent les clus-

ters comme étant des régions denses dans I’espace des objets. Un objet de
I’espace est dense si le nombre de ses voisins dépasse un certain seuil fixé a
priori. Ces algorithmes tentent alors d’identifier les clusters selon la densité
des objets dans une région. Les objets sont alors groupés non pas sur la base
d’une distance mais sur la base de la densité de voisinage si elle excéde une
certaine limite. Parmi les algorithmes les plus connus dans cette catégorie,
nous pouvons citer [71, 68] : DBSCAN [11], OPTICS [72] et DENCLUE
[73].
Ces algorithmes sont déterministes, robustes au bruit et ils peuvent trou-
ver des clusters de forme arbitraire. Cependant, les paramétres du rayon de
voisinage et du nombre minimum d’objets dans le voisinage sont difficiles a
définir, mais cela est moins complexe que le nombre de clusters. Les algo-
rithmes proposés ne traitent pas les données catégorielles, mais leur idée de
base peut étre adaptée pour permettre leur traitement. En effet, on peut
considérer la distance entre deux entités par rapport au nombre de proprié-
tés différentes et calculer le voisinage sur cette base. Dans ces algorithmes,
une donnée est affectée a un seul cluster et les liens de hiérarchie entre les
données ne sont pas fournis.

— Algorithmes hiérarchiques : une hiérarchie peut étre vue comme un en-
semble de partitions emboitées. Elle est généralement représentée par une
structure arborescente. Les algorithmes hiérarchiques construisent les clus-
ters graduellement sous la forme graphique d’un arbre hiérarchique. Il existe
deux méthodes de segmentation hiérarchique : ascendante et descendante.
Les algorithmes hiérarchiques ascendants considérent, au départ, chaque ob-
jet comme un cluster. A chaque itération deux clusters sont fusionnés, si leur
degré de similarité dépasse un certain seuil, afin de former un nouveau clus-
ter. Les algorithmes hiérarchiques descendants procédent par une méthode
divisive. Ces algorithmes consistent, a partir d’'un seul cluster regroupant
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tous les objets, a diviser celui-ci en clusters plus raffinés. La segmentation
hiérarchique ascendante est la plus utilisée. Ces méthodes sont itératives,
le critére d’arrét peut étre le nombre de clusters désiré, le nombre d’ité-
rations, le nombre minimum ou maximum d’objets dans chaque cluster,
I'inertie, etc.

Les algorithmes hiérarchiques créent une décomposition hiérarchique de la
source de données. Ce qui génére par construction des liens de hiérarchie
entre les données, mais il ne s’agit pas de liens parfaitement stirs mais seule-
ment des possibilités. Les algorithmes hiérarchiques sont robustes au bruit
et ils traitent différents types de données. Une approche qui s’appuie sur
un clustering hiérarchique ascendant standard pour déduire des résumés
structurels pour des données liées est proposée dans [26]. Une autre ap-
proche proposée dans [43] utilise également le clustering hiérarchique, mais
pour construire une hiérarchie des types déclarés dans le jeu de données.
Pour cela, les déclarations rdf:type des instances sont exploitées. Néan-
moins, 'utilisation d’un algorithme hiérarchique est trés cotiteuse et non
incrémentale. De plus, un objet ne peut pas étre affecté a plusieurs types
et le paramétre de coupure de 'arbre hiérarchique est difficile & définir.

— Algorithmes statistiques : ces algorithmes utilisent des méthodes statis-

tiques telles que les probabilités pour le regroupement des données. Parmi
les systémes de clustering utilisant des modéles statistiques, nous citons I’al-
gorithme COBWEB [33]. Celui-ci est un algorithme statistique hiérarchique
incrémental. Il est décrit comme un algorithme conceptuel car il trouve des
descriptions caractéristiques de chaque groupe. L’algorithme organise pro-
gressivement les objets en un arbre de classification. Chaque nceud dans un
arbre de classification représente un cluster et il est étiqueté par des pro-
babilités qui résument la distribution des valeurs des attributs des objets
classés dans le noeud. Cependant, il est non déterministe car le résultat du
clustering dépend de l'ordre d’arrivée des données.
COBWERB est un algorithme statistique incrémental qui forme une hiérar-
chie pendant le processus de clustering, ce qui peut servir pour inférer des
liens hiérarchiques. Le travail présenté dans [4], propose d’utiliser COBWEB
pour la construction d’un dataguide approximatif pour un jeu de données
semi-structurées. Néanmoins, cet algorithme n’est pas déterministe et un
objet ne peut étre affecté qu’a un seul cluster. De plus, le stockage de 'en-
semble des instances dans la hiérarchie est cotiteux.

— Algorithmes utilisant les grilles : le principe de cette famille d’algo-
rithmes est de diviser 'espace de données en cellules. Les régions jugées
denses, selon la valeur d’un seuil fixé a priori, sont fusionnées, et celles ju-
gées peu denses permettent d’établir les frontiéres entre les cellules. Ce type
d’algorithme est cong¢u pour des données spatiales (géographiques, localisées
dans l'espace). Une cellule est un produit cartésien de sous intervalles d’at-
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tributs de données. L’espace des objets est quantifié en un nombre fini de
cellules qui forment une structure de grille sur laquelle toutes les opéra-
tions sont effectuées pour former les clusters. L’avantage principal de cette
approche est son temps de traitement rapide, qui est généralement indé-
pendant du nombre d’objets, mais qui dépend uniquement du nombre de
cellules dans chaque dimension de 'espace quantifié. Avec une telle repré-
sentation des données, au lieu de faire le clustering sur I'espace de données,
il est fait sur 'espace spatial en utilisant les informations statistiques des
objets dans les cellules. Les algorithmes les plus connus dans cette catégorie
sont : STING [74]| et WaveCluster [75], qui sont adaptés pour les données
spatiales uniquement.

Les algorithmes utilisant les grilles divisent ’espace de données en cellules.
Les régions jugées denses selon la valeur d’un seuil fixé a prior: sont fusion-
nées pour former les clusters. Ces algorithmes sont déterministes, robustes
au bruit, incrémentaux et rapides. Cependant, ils sont proposés pour le trai-
tement des données spatiales et ne permettent pas d’affecter une donnée a
plusieurs types, ni de générer des liens de hiérarchie entre les données.

— Algorithmes flous : les algorithmes décrits ci-dessus produisent des clus-

ters disjoints. Ce qui signifie qu'un objet donné ne peut appartenir qu’a un
seul cluster. L’introduction de l'incertitude dans la tache de clustering a
conduit a la mise en place d’algorithmes qui utilisent les concepts de la lo-
gique floue dans leur procédure. Les algorithmes les plus connus dans cette
catégorie sont FCM [76] et EM [77]. Ces algorithmes permettent d’affecter
un objet a plusieurs clusters. Cependant, plusieurs itérations sont néces-
saires pour avoir un bon résultat, et ils nécessitent la spécification a priori
du nombre de clusters et du seuil de similarité. Pour ’algorithme EM, les
données doivent en plus suivre un modéle de distribution, comme la loi
normale.
Les algorithmes flous peuvent affecter un objet a plusieurs clusters avec dif-
férents degrés d’appartenance. Cette caractéristique est trés présente dans
les données liées. En effet, une donnée peut étre de plusieurs types, par
exemple une entité représentant une personne peut étre un auteur, un or-
ganisateur, etc. FCM est une extension probabiliste de k-means. Il est in-
adapté pour le traitement des données liées pour les mémes raisons que celles
discutées précédemment pour k-means, notamment le nombre de clusters
nécessaire comme paramétre. EM fait I’hypothése que les données suivent
un modéle de distribution, ce qu’on ne peut pas supposer pour les données
liées.

— Algorithmes évolutionnistes : les algorithmes évolutionnistes sont une
famille d’algorithmes s’inspirant de la théorie de I’évolution pour résoudre
des problémes divers. Ils font ainsi évoluer un ensemble de solutions & un
probléme donné, dans l'optique de trouver les meilleurs résultats. Ce sont
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des algorithmes stochastiques, car ils utilisent itérativement des processus
aléatoires. Parmi ces algorithmes, nous citons l'algorithme Génétique [78].
Cet algorithme est appliqué aprés un algorithme de clustering (ex : k-means,
hiérarchique) pour trouver les meilleurs représentants des clusters en tenant
comptes des éventuelles mutations de la source de données.

L’algorithme génétique en soi ne forme pas les clusters, mais trouve le
meilleur représentant pour chaque cluster formé, et cela en essayant de
simuler les évolutions potentielles de la source de données. Ce qui est bien
adapté aux données liées sur le Web, car leur évolution est fréquente.

Le tableau 3.2 résume les caractéristiques de chaque algorithme décrit dans
cette section. Nous comparons ces différents algorithmes en termes de : type de
données traitées, paramétres requis, critére de regroupement, forme des clusters
découverts, robustesse aux valeurs extrémes, complexité, aspect incrémental, dé-
terministe, génération de liens de hiérarchie, affectation d’'un objet & plusieurs
clusters, objets non classés.

3.3.3 Bilan sur adéquation des algorithmes de clustering
aux données du Web sémantique

Les algorithmes de clustering présentés dans la section précédente ne sont pas
réellement adaptés aux caractéristiques des données liées. Cependant, certains
d’entre eux répondent a quelques exigences discutées dans la section 3.3.1.

Les algorithmes de partitionnement et les algorithmes flous ne sont pas adap-
tés car ils nécessitent le nombre de clusters comme paramétre, alors qu’on ne
connait pas le nombre de types du jeu de données a priori. Cependant, les al-
gorithmes flous permettent d’attribuer plusieurs types a une entité, avec un de-
gré d’appartenance, ce qui est 'une des principales caractéristiques des données
lices. L’algorithme statistique COBWEB est incrémental et forme une hiérarchie.
Cependant, il n’est pas déterministe. Les algorithmes hiérarchiques sont déter-
ministes et fournissent des liens de hiérarchie entre les données. Cependant, ils
ne peuvent pas découvrir des clusters de forme arbitraire, ils ne sont pas incré-
mentaux et leur principale limitation est leur cotit. Les algorithmes basés sur la
densité sont moins cofliteux, mais ils ne forment pas les liens hiérarchiques.

Les algorithmes basés sur la densité sont les plus appropriés pour les don-
nées liées, car ils sont robustes au bruit, déterministes et ils ne nécessitent pas la
spécification du nombre de clusters. De plus, ils trouvent des clusters de forme
arbitraire : 'apport principal de cette famille d’algorithmes est de ne pas limiter
la recherche uniquement aux clusters constitués d’objets trés similaires, mais au
contraire, d’autoriser la formation de clusters d’objets moins proches structurel-
lement. Ceci est utile pour les sources de données ot les entités sont décrites avec
des ensembles de propriétés hétérogénes. Les algorithmes basés sur la densité font

79



Chapitre 3. Découverte de schéma dans des sources de données RDF

18)EN|2 anbeyd Jnod Juejuasaldal InaIaLl 8] JaAnol) B JuaLwanbiun yas || anbnauan
b uonpnguisip W3
laysnpa anbeya ap | apajapop
uanesay alleigie gluE|ILIS 8P [IN8g 3 o
uop ng uop uop uop 1ed (UjQ) uon -uop ajuao ne podde SaSSE[D A0 AIGLUON 2
anbuaLiny W24
a118|apU0 UOIDUD)
ap suoneadde p
(U)o alleygy alquiop |
BIUE)SIp uojsuswIp Jed 18)SNIDBAEM o
uop | uop uan o o lile] ap sallla) us §8|N|I§2 8p 8JQuiop | |eneds =
SEq NEIAU 5aUIS|0A 53[N||8 0 B3
ne san||aa 8lejuozUoH a|n||ao
ap aIquiou [E]=TTERY Jed sjelgo,p alguuiop) - ONILS
6 (B)o
algle |
ap sanb m
nsugpelen alleqigie | 8)nnp uolauoy el =
uop uap (Lle} uap ng sap ng -uop ap UORESILIKEN apn g43amaod g
Jepuodap m
1{(uno
EMENTE
SPAIDEULCD
galooud sislsnp PP N3S s Juepuaasaq W.
ENIEEERETE] i a
voN |uon | o Ino uoN (U0 InQ Eﬁ_n_:ha FUABULOD I3 s mwmwm_m_ . P 3
anue g | Wewsdnoisa) =
Jua glIeIwIS 3P AWENLIS = JUEpUBISY H
-8Indnod ap INag
uonquUIsIp
abeuision
a)ILUI| SUIBUED aun 3| SLED ﬂmﬂou ap a|apow INTIN3A o
JUEP3IXa me | 22AE BIDEWIIINY ]
o |uon | uon e) 1s) (uboju)o ng aulEniqry SBEUISION winUIUW S1QUION JILd0 8
o abeuision =
ap ajsuag 8P YW UOAEY - anbuawinn NV2SEa o
lajsnpa enbeyd ap D
XNERIUI ng plopaw ne podde propaw-y =1
o "o o saluad "o uonesay allENIqIE Jed gueiwig co55E0 3D S1ON 1 - wln
N N N sap puadap N Jed (U)O -uop 12 3p 31quioN EIA H
Blad ‘uoM lajsnpa anbeyd ap 3
uop ajuad ne yodde suepal-y m
led gjuewig
SIEEED dnoib
mﬂ.cun_un“._o noj4 u%%“ﬂw.__: ajsiuuualag | |ejuawasou) | auxajdwo) umw_hm_.mn_._mww_ .ut.w“h”w_mn «EMM:MEMHUE salla eIy Mwﬂﬂﬂﬂw sawyuobpy

TABLE 3.2 — Tableau comparatif entre les principales familles d’algorithmes de

clustering.
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de cette notion le point central de leur processus, nous présentons leurs principes
dans la section suivante, ainsi que leur adaptation pour la découverte du schéma
d’une source de données liées.

3.4 Approche générale pour la découverte de
schéma

Nous proposons une approche qui permet la découverte automatique du
schéma implicite d’une source de données RDF. Cela consiste en la découverte
des types et des liens entre eux. Nous proposons, dans la section 3.4.1, d’adapter
I’algorithme de clustering DBscan pour regrouper les instances et ainsi découvrir
les types implicites de la source de données. Nous présentons, ensuite, dans la
section 3.4.2, le framework général de notre approche de découverte de schéma.

3.4.1 Utilisation de DBscan pour le regroupement

Pour découvrir les types contenus dans un jeu de données liées, nous proposons
une approche fondée sur les principes d’un algorithme de clustering basé sur
la densité. DBscan est I’algorithme initial de cette famille d’algorithmes. Il est
approprié pour les données liées car il trouve des clusters de forme arbitraire,
il est robuste au bruit et déterministe. De plus, le nombre de clusters n’est pas
requis comme parameétre.

fep | MinPts=5 . op
Lee O
. . qee L *
(a) (b)

FIGURE 3.4 — Tllustration de : atteignabilité directe (a), atteignabilité (b) et cluster

(c) [11].

DBscan est un algorithme de clustering basé sur la densité. Dans notre
contexte, nous sommes particuliérement intéressés par le concept d’atteignabilité
dans cet algorithme, car il permet de construire des clusters de forme arbitraire.
DBscan a deux paramétres : € la valeur de similarité minimale pour deux entités
a considérer comme voisines, V.(¢) lensemble des voisins d’une entité ¢ et
MinPts le nombre minimum d’entités dans un voisinage. DBscan est fondé sur
les concepts suivants [11] :
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Définition (Atteignabilité® directe). Un objet p est directement densité-
atteignable a partir d’un objet ¢ (voir figure 3.4 (a)) si :

- peVq);
— |Ve(q)] > MinPts (q est un noyau).

Définition (Atteignabilité). Un objet p est atteignable a partir d’un objet
q (voir figure 3.4 (b)) s’il y a n objets pq, ..., P, avec p1 = q, p, = p, tels que piq
est directement densité-atteignable a partir de 'objet p; pour 1 <17 < n.

Définition (Cluster). Un cluster est I’ensemble maximal d’objets connectés
en considérant qu’un objet p est connecté a ¢ s’il existe un objet o tel que p et ¢
sont tous les deux atteignables & partir de o (voir figure 3.4 (c)).

Le concept d’atteignabilité dans DBscan permet de : (i) regrouper des données
sans avoir a définir le nombre de clusters car il s’agit d’un clustering par propaga-
tion; (i) découvrir des clusters de forme arbitraire, ce qui est important pour les
données liées otl des entités similaires peuvent étre décrites par des ensembles de
propriétés différents ; (iii) regrouper les données en une seule itération de maniére
déterministe et (iv) détecter le bruit en considérant les objets non atteignables
comme du bruit.

Pour maximiser I'atteignabilité, nous devons maximiser le concept d’atteigna-
bilité directe en minimisant le paramétre MinPts. Ce paramétre représente le
nombre minimum requis d’entités dans le voisinage pour qu’une entité soit un
noyau et, dans notre contexte, pour générer un type; il permet d’exclure les don-
nées bruitées. Comme deux entités du méme type peuvent étre décrites par des
ensembles de propriétés différents, nous considérons dans notre approche qu’il
suffit qu’une entité soit semblable & une autre entité pour étre considérée comme
non bruitée et pour former un type. Pour cette raison et pour maximiser ’attei-
gnabilité, nous fixons MinPts a 1. Cela implique que chaque objet dans le jeu de
données est un noyau s’il a au moins un voisin, et il suffit que deux objets p et ¢
soient semblables pour qu’ils soient mutuellement atteignables.

DBscan nécessite de fixer le paramétre de seuil de similarité, qui est trés
important pour la qualité des types résultants. Ce paramétre n’est pas évident &
définir. Une autre exigence que DBscan ne satisfait pas dans notre contexte est
qu’il ne peut pas assigner plusieurs types a une entité car les clusters découverts
sont disjoints. Il faudrait également compléter les types découverts par DBscan
en inférant des liens entre eux. Dans la section suivante, nous présentons notre
approche générale qui adapte DBscan pour la découverte du schéma d’un jeu de
données liées.

6. En anglais Reachability (source Wikipedia)
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3.4.2 Framework général

Notre approche générale pour la découverte automatique du schéma d’une
source de données RDF est représentée dans la figure 3.5. Nous proposons de
découvrir le schéma d’une source de données en deux étapes principales :

Jeu de données Découverte de types Découverte

initial 1 ;
Profils de liens Schéma

Détection automatique Découverte de

0
du seuil de similarité 2 . recouvrement  4¢tyPes Liens O_
> > P . AR
V| Seuil deiSimilarité o/ entreles types sémantiques / 0%~
] .
Regroupement et = Typage . Llen.s
construction des profils = incrémental hiérarchiques

FIGURE 3.5 — Approche générale de découverte de schéma.

— Découverte des types : étant donné une source de données RDF sans
aucune information relative au schéma, nous proposons de regrouper les
données selon la similarité de leurs propriétés respectives. Nous adaptons
pour cela un algorithme de clustering enrichi par les fonctionnalités sui-
vantes :

— Détection automatique du seuil de similarité : pour regrouper des entités
selon leur similarité, il est nécessaire de fixer un seuil de similarité. Comme
nous ne connaissons pas le nombre de types contenus dans le jeu de
données, il n’est pas possible de connaitre a priori le nombre de groupes
voulu. Nous proposons donc une méthode automatique qui détecte un
seuil de similarité pour le regroupement selon I’hétérogénéité des données.

— Regroupement et construction des profils de types : nous regroupons les
entités selon leur similarité structurelle en respectant le seuil de similarité
détecté. Durant le processus de regroupement, nous généralisons les pro-
priétés de chaque groupe pour avoir une description structurelle globale
de la source de données.

— Découverte de recouvrement entre les types : une entité RDF peut avoir
plusieurs types, par exemple, 'entité P1 de la figure 3.1, est de type
Author et Organizer. Pour cela, nous proposons une méthode qui utilise
les profils des types pour découvrir les recouvrements entre les types.

— Typage de nouvelles entités : une source de données du Web est géné-
ralement en constante évolution, comme DBpedia qui est réguliérement
mise & jour a partir des pages de Wikipedia. Pour cela, nous proposons
une approche pour assurer ’évolution du schéma suite a I’évolution du
contenu de la source de données, en permettant le typage de nouvelles
entités et la création de nouveaux types.
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— Génération de liens : nous proposons de découvrir deux types de liens :
— Liens sémantiques : ils correspondent a des propriétés définies par 'uti-
lisateur et qui peuvent étre généralisées par des liens entre deux groupes
d’entités de méme type. Ces liens peuvent étre clairement définis dans le
jeu de données a travers les déclarations rdf s:range et rdf s:domain. Ce-
pendant, ces déclarations sont souvent incomplétes ou manquantes. Ces
liens sont trés utiles pour exploiter le jeu de données. En effet, le schéma
décrit dans la figure 3.3, montre par exemple que le type Presentation
est lié au type Conference par le lien isRoleAt. Ce qui peut étre utile
pour formuler les requétes. Les liens entre les types ne sont pas évidents
a trouver : nous pouvons parcourir le jeu de données et insérer un lien
entre deux types a chaque fois que deux entités de ces deux types sont
liées par ce lien. Cependant, appliquer cette méthode a un jeu de données
volumineux serait trés coiiteux.

— Liens hiérarchiques : cela représente des liens rdf s:subClassO f, comme
dans la figure 3.3 entre les types Organizer et Person et entre les types
Author et Person. Ces liens hiérarchiques ne sont pas exprimés entre
les entités mais entre les types. Pour établir les liens entre les types
découverts, nous proposons d’analyser le profil de chaque type.

Dans ce qui suit, nous détaillons chacun des aspects présentés ci-dessus, et
nous montrons comment générer un schéma pour une source de données et fournir
ainsi une vue globale du jeu de données a partir de ses entités sans qu’aucune
déclaration sur le schéma ne soit nécessaire, et cela d’une fagcon automatique et
évolutive.

3.5 Deécouverte des types

Pour découvrir les types contenus dans un jeu de données liées, nous proposons
de regrouper les entités selon leur similarité structurelle en adaptant ’algorithme
de clustering DBscan. Selon 'analyse faite dans la section 3.3, les exigences pour
notre approche de découverte du schéma d’une source de données sont les sui-
vantes : (i) les clusters détectés doivent étre de forme arbitraire, car les entités
de méme type peuvent étre décrites par des propriétés hétérogénes (ii) le nombre
de clusters en paramétre ne peut pas étre fourni, car le nombre de types dans la
source de données est inconnu (iii) 'approche de regroupement doit étre robuste
au bruit car la source de données peut étre bruitée (iv) le regroupement doit au-
toriser le recouvrement entre les clusters, car une entité peut avoir plusieurs types
et (v) approche doit permettre de trouver le(s) type(s) d’une nouvelle entité, car
la source de données peut évoluer avec I’ajout de nouvelles entités.

DBscan est approprié pour le regroupement des données liées, comme
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discuté dans la section 3.3.3, car il trouve des clusters de forme arbitraire, il
est robuste au bruit et déterministe. De plus, le nombre de clusters n’est pas
requis comme paramétre. Cependant, DBscan requiert la spécification du seuil
de similarité pour le clustering. Ce paramétre est trés important pour la qualité
des types obtenus. Une autre de nos exigences que l'algorithme DBscan ne
satisfait pas est qu’il ne peut pas assigner plusieurs types a une entité car les
clusters découverts sont disjoints. Des algorithmes de clustering flou tels que
FCM |76] ou EM [77| pourraient étre utilisés pour attribuer plusieurs types
a une entité. Cependant, ils exigent le nombre de clusters car leur critére de
regroupement est la similarité entre une entité et le centre de chaque cluster.
A mesure que la source de données évolue et que I'on ajoute de nouvelles enti-
tés, un probléme qui apparait est la détermination des types d’une entité entrante.

Nos contributions pour la découverte automatique des types sont les sui-
vantes :
[’adaptation d’un algorithme de clustering basé sur la densité pour la dé-
couverte des types dans un jeu de données liées, avec la construction d’un
profil probabiliste qui caractérise chaque type;
— La détection des recouvrements entre les types découverts ce qui permet a
une entité d’avoir plusieurs types;
— La détection automatique du paramétre du seuil de similarité pour le re-
groupement des données ;
— La découverte de(s) type(s) d’une nouvelle entité ajoutée au jeu de données.

Nous décrivons dans cette section, les algorithmes qui sous-tendent notre ap-
proche. Celle-ci est fondée sur ’algorithme de clustering DBscan qui sera présenté
dans la section 3.5.1. La découverte des recouvrements entre les types est décrite
dans la section 3.5.2. L’approche est aussi auto-adaptative grace a un algorithme
de détection automatique du seuil de similarité présenté dans la section 3.5.3.
I’aspect incrémental de ’approche est abordé dans la section 3.5.4.

3.5.1 Regroupement des entités

L’algorithme de clustering DBscan a deux paramétres : e, représentant la
valeur minimum de similarité pour que deux entités soient voisines, que nous pro-
posons de déduire de maniére automatique, et MinPts, qui représente le nombre
minimal requis d’entités dans le voisinage d’une entité pour que cette derniére soit
un noyau [11] et par conséquent soit & origine de la création d’un type; MinPts
est utilisé pour exclure les entités bruitées. Pour maximiser ’atteignabilité, nous
fixons MinPts a 1, comme expliqué dans la section 3.4.1. Pour mesurer la simila-
rité entre deux ensembles de propriétés e. P et €. Py décrivant deux entités e et ¢’
respectivement, nous utilisons la mesure de similarité de Jaccard, définie ci-apres.
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Algorithm 1: DBscan avec génération des profils de types
Input : Dy, e, MinPts
Output: ensProfilsType, ensemble des données Dy avec des types
ensProfilsType < 0;
classe + 0;
while d non marquée e.Py € Dy do
marquer e.FPy;
ensVoisins < TrouverVoisins(Dy, e. Py, €);
if |ensVoisins| > MinPts then
classe + +;
ensProfilsType < ensProfilsType U EtendreCluster(Dy,e. Py,
MinPts, €, classe, ensV oisins);

®» N o0 ok~ W N =

9 end
10 end

Définition (Similarité de Jaccard). La similarité de Jaccard représente le
rapport entre la taille de 'intersection des ensembles de propriétés considérés et
la cardinalité de leur union. Cette mesure de similarité est adaptée pour évaluer
la similarité entre des ensembles de taille différente. La similarité de Jaccard
entre deux ensembles de propriétés e. Py et ¢.Py décrivant deux entités e et ¢’
respectivement est décrite dans la formule 3.1 :

. |€.PU N 6/.PU|

= 3.1
|€.PUU€/.PU| ( )

Similarité(e,e’)
En plus de la découverte de ’ensemble des types, nous décrivons chaque type
par un profil. Nous allons utiliser les profils pour : (i) découvrir les recouvrements
entre les types, ce qui permet a une entité d’avoir plusieurs types; (ii) permettre
de typer une nouvelle entité ; (iii) découvrir les liens sémantiques et (iv) découvrir
les liens hiérarchiques entre les types. Un profil consiste en un ensemble de
propriétés ol chaque propriété est associée a une probabilité. Nous définissons le
profil d’un type comme suit.

Définition (Profil d’un type). Un profil de type est un ensemble de
propriétés ol chaque propriété est associée a une probabilité. Le profil corres-
pondant a un type 7; est noté TP, = {(pia, u1), -, (Din, @in)}, ol chaque p;;
représente une propriété et ou chaque a;; représente la probabilité pour une
entité de T, d’avoir la propriété P;;. Cette probabilité est évaluée comme le
nombre d’entités de T; ayant la propriété p;; sur le nombre total d’entités dans 7;.

Dans la figure 3.1, le profil du type Université est : {(namé, 1), (website,0.5),
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(af filiation,1)}. La probabilité de la propriété website est de 0.5 car cette pro-
priété est définie pour la moitié des entités de ce type. En effet, cette propriété
est définie pour 'entité MIT mais pas pour l'entité UVSQ.

Algorithm 2: EtendreCluster
Input : Dy, e.Py, MinPts, €, class, ensV oisins
Output: TP, 4sse
nbEntitiesInClass < 0;
Profil de type de la classe T'P,jqs50 < 0;
Ajouter classe aux types de e ;
MettreAJourProfil(T' P.,sse, classe, e.Py, nbEntitiesInClass);
nbEntitiesInClass+-+;
while 3 €. Py € ensVoisins do
if non marquée ¢'.Py then
marquer €. Py;
ensVoisins' < TrouverVoisins(Dy, €. Py, €);
if |ensVoisins'| > MinPts then
‘ ensVoisins < ensVoisins U ensV oisins’;
end
end
Ajouter classe aux types de €’ ;
MettreAJourProfil(T P.,sse, classe, €. Py, nbEntitiesInClass);
nbEntitiesInClass++;
end
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L’algorithme DBscan construit un cluster en cherchant d’abord un objet noyau
puis rassemble tous les objets atteignables a partir de ce noyau. Afin de regrouper
des entités similaires et de construire le profil de chaque type, nous avons adapté
'algorithme DBscan (algorithme 1) qui requiert en entrée I’ensemble des pro-
priétés utilisateur des données Dy, le rayon de voisinage € et le nombre minimum
de voisins d’'un noyau MinPts. I’ensemble des profils des types est d’abord ini-
tialisé a vide, et 'identifiant des classes & 0. Notre algorithme parcourt I'ensemble
Dy et pour chaque objet non encore traité (marqué), il construit son ensemble
d’objets voisins en utilisant la fonction TrouverVoisins. Chaque nouvelle entité
e ayant un nombre de voisins supérieur a Min Pts est un noyau qui sera a l’origine
de la création d’un type. Ce type sera étendu en utilisant la fonction Etendre-
Cluster, définie dans 'algorithme 2. I.’algorithme 1 retourne l'ensemble Dy,
avec le type d’appartenance de chaque entité, ainsi que le profil de chaque type.

La fonction EtendreCluster, définie dans 'algorithme 2 permet de trouver
toutes les entités appartenant au méme type que l'entité courante e. Elle prend
en entrée ’ensemble des propriétés utilisateur des données Dy, I'ensemble des
propriétés utilisateur qui décrivent I'entité e, le nombre minimum de voisins d'un
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Algorithm 3: Mettre & jour profil cluster
Input : TP.u.e, classe, e.Py, nbEntitiesInClass
Output: TP, .se
for each propriété p € e.Py do

if p est dans T P55 avec a sa probabilité then
« (axnbEntitiesInClass)+1 ,
o nbEntitiesInClass+1

1
2
3
a Mettre & jour o dans T'Pq4se;
5 else
6
7
8

‘ T Peasse < T Peasse U (p, 1/(nbEntitiesInClass + 1));
end

end

noyau MinPts, le rayon de voisinage ¢, I'identifiant de la classe de e et 'ensemble
des voisins de e. Le nombre d’entités dans la classe est d’abord initialisé a 0, et
le profil du type a vide. L’identifiant de la classe courante est ajouté aux types
de l'entité e, et le profil de type est mis a jour en utilisant la fonction MettreA-
JourProfil décrite dans I'algorithme 3. Cette fonction ajoute les propriétés de
e si elles ne sont pas déja dans le profil et recalcule les probabilités des propriétés.
Le nombre d’entités de la classe est incrémenté. Chaque entité ¢ appartenant a
I’ensemble des voisins de e, est marquée si elle ne 'est pas déja, et son ensemble
de voisins est trouvé avec la fonction TrouverVoisins. Cette fonction permet de
retourner pour une entité donnée toutes les entités ayant une distance inférieure
a €. Chaque entité ¢/ qui a un nombre de voisins supérieur a MinPts est un
noyau, et son ensemble de voisins est ajouté a ’ensemble de voisins de e, afin
d’étendre le cluster courant & toutes les entités atteignables par e. L’entité e’
est ajoutée a la classe courante méme si elle n’est pas un noyau, et le profil de
type est mis & jour avec I'entité €' en utilisant la fonction Mettre AJourProfil
décrite dans 'algorithme 3. Le nombre d’entités de la classe est incrémenté.
La fonction EtendreCluster, définie dans I’algorithme 2 retourne le profil du
type construit.

La fonction MettreAJourProfil décrite dans I'algorithme 3 prend en en-
trée : le profil courant du type T P.ss, 'ensemble des propriétés utilisateur qui
décrivent 'entité e nouvellement ajoutée dans la classe, ainsi que le nombre d’en-
tités de la classe. Pour chaque propriété utilisateur p décrivant 'entité e, si p est
présente dans le profil de type T P45, alors sa probabilité a est mise a jour pour
considérer cette nouvelle entité e. Si p n’est pas présente dans le profil de type
TP,,ss, alors elle est ajoutée avec sa probabilité.

La figure 3.6 représente le résultat du regroupement appliqué sur le jeu de
données de la figure 3.1. Les entités sont bien regroupées selon leur similarité
structurelle. Cependant, chaque entité appartient & un cluster unique, ce qui im-
plique qu’elle n’est affectée qu’a un seul type. Ceci est di au fait que 'algorithme
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FIGURE 3.6 — Résultat de clusters disjoints du jeu de données de la figure 3.1.

de clustering DBscan ne permet pas d’avoir des clusters qui se recouvrent.

La complexité de DBscan est de O(n?), pour un jeu de données avec n entités.
Dans [11], une extension de Palgorithme est proposée pour réduire la complexité
de DBscan & O(n * log(n)) en utilisant des méthodes d’accés spatial telles que
R*-trees |79].

Un certain nombre d’exigences pour le regroupement des données du Web
sémantique ne sont pas satisfaites par DBscan : (i) une entité peut avoir plusieurs
types, (ii) la détection automatique du seuil de similarité selon les entités du jeu
de données et (vi) la prise en considération de I’évolution de la source de données
avec I’ajout de nouvelles entités. Nous présentons dans les sections suivantes des
propositions pour répondre a ces exigences.

3.5.2 Typage multiple d’une entité

Une caractéristique importante d’une source de données RDF(S)/OWL est
qu’une entité peut avoir plusieurs types [40]. Un algorithme de clustering flou
comme FCM ou EM pourrait étre utilisé pour affecter plusieurs types a une
entité. Cependant, il nécessite le nombre de clusters comme paramétre, ce qui ne
peut étre défini a priori dans notre contexte.

DBscan fournit un ensemble de clusters disjoints, mais une entité peut avoir
plusieurs types. Notre probléme est de savoir comment attribuer plusieurs types
a une entité?
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FI1GURE 3.7 — Clusters disjoints avec leurs profils

Notre intuition est qu’une entité appartient a un type donné si elle est dé-
crite par les propriétés de ce type. Cependant, les entités qui appartiennent & un
type ne sont pas forcément décrites par toutes les propriétés de ce type. Dans le
profil de type, chaque propriété est associée a une probabilité reflétant le nombre
d’entités du type ayant cette propriété sur le nombre total d’entités du type.
Nous proposons pour cela d’introduire la notion de propriété forte d’un type, qui
est une propriété dans le profil du type pour laquelle la probabilité de décrire
une entité du type est élevée. Nous considérons qu’une entité appartient a un
type donné si elle est décrite par toutes les propriétés fortes de ce type. A l'issue
de l'exécution de l'algorithme 1, des clusters disjoints avec leurs profils asso-
ciés sont découverts. Nous proposons d’analyser le profil de chaque cluster pour
générer des clusters qui se recouvrent.

Nous rappelons qu'un profil de type est un ensemble de propriétés ou chaque
propriété est associée & une probabilité. Le profil correspondant & un type T; est
noté TP, = ((pi1, @), -5 (Din, Qin)), 0l chaque p;; représente une propriété et ot
chaque «;; représente la probabilité pour une entité de T; d’avoir la propriété Pj;.
Le profil d’'un type est construit progressivement lors du processus de clustering
pour représenter la structure canonique de ce type. Nous définissons une propriété
forte comme suit.

Définition (Propriété forte). Une propriété p est une propriété forte pour
un type T; étant donné un seuil 0, si (p, a) € TP, et a > 6.

La figure 3.7 montre un exemple de clusters disjoints et les profils de types
correspondants. Considérons dans notre exemple que # = 1, on peut voir que le
profil T'P; posséde toutes les propriétés fortes du profil du type Author, qui sont :
name, affiliation et #  qui représente 'appartenance a une liste d’auteurs. Ce
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Organisateurs et Auteurs

Organisateurs

FIGURE 3.8 — Clusters en recouvrement

qui signifie que les entités de T'P; sont également de type Author. Nous pouvons
également observer que T'P; a toutes les propriétés fortes du profil Organizer, qui
sont : name et made. Ce qui signifie que les entités de TP, sont également de
type Organizer. De la méme maniére, nous comparons toutes les paires de profils
fournies par notre algorithme de clustering (algorithme 1). Comme décrit dans
I'algorithme 4, & chaque fois que toutes les propriétés fortes d’un profil T'F;
sont trouvées dans un autre profil T'F;, le type T; est ajouté aux entités du
type Tj. La figure 3.8 représente le résultat de cet algorithme de découverte de
typage multiple appliqué aux données de la figure 3.7. Nous pouvons voir que le
recouvrement entre les clusters contenant des auteurs et des organisateurs décrit
le fait que les entités p; et ps possédent a la fois les types Author et Organizer.

Algorithm 4: Affectation de plusieurs types a une entité
Input : typeProfileSet
Output: typage multiple des entités

1 for V TP, € typeProfileSet do

2 for V T'P; € typeProfileSet with i! = j do

3 if V(p,a) € TP, « >0 : (p,a) € TP; then

4 ‘ Ajouter T; comme type pour les entités du cluster j;
5 end

6 end

7

end

L’algorithme 4 présente le processus de découverte des recouvrements entre
les clusters en utilisant les profils de type. Chaque paire de profils de type est
comparée pour détecter 'inclusion possible de propriétés fortes. Considérant le
type T; décrit par le profil T'P;, si chaque propriété forte p de T'P; appartient a un
autre profil de type T'P;, alors le type T; est un type pour les entités du cluster ;.
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L’algorithme 4 compare chaque paire de profils de type; sa complexité est
de O(k?), on k est le nombre de types dans un cluster et n le nombre d’entités
dans le jeu de données, avec k < n/2, car le nombre minimum d’entités pour
former un type est de 2.

3.5.3 Détection automatique du seuil de similarité

DBscan requiert la valeur du seuil de similarité e, représentant la valeur de
similarité minimale pour deux entités a considérer comme voisines. Ce paramétre
n’est pas facile a définir : si on choisit un seuil de similarité faible, les entités
de différents types peuvent étre regroupées et des entités bruitées peuvent étre
affectées incorrectement & un cluster, comme illustré dans la figure 3.9 (a); en
revanche, si on choisit un seuil de similarité élevé, des entités de méme type ne
seront pas nécessairement regroupées et des entités qui ne sont pas bruitées ne
seront pas affectées a un cluster, comme illustré dans la figure 3.9 (b). La figure
3.9 (c¢) montre le résultat d'un clustering avec un seuil de similarité optimal. La
valeur d’un seuil de similarité optimal permet de grouper des entités de méme
type et d’exclure les entités bruitées.

A A v
Aa, @ AAs © At *X
A, *K A FK A
@ ** @ A ** . ) **
0] m® @ m B o I:||:| a a
a DDD ae/ g ]
(a) (b) " (c)

FIGURE 3.9 — Résultats du clustering avec un seuil de similarité faible (a), élevé
(b) et optimal (c)

La figure 3.10 donne l'intuition derriére notre approche pour détecter auto-
matiquement le seuil de similarité. Nous pouvons observer que pour les entités
qui sont regroupées, la distance entre une entité et son plus proche voisin est
petite, alors que la distance entre une entité bruitée et son plus proche voisin est
importante. On peut considérer que la plus petite distance entre une entité brui-
tée et son plus proche voisin donne une idée du seuil de similarité. En d’autres
termes, la plus grande similarité entre une entité non bruitée et son plus proche
voisin est le seuil de similarité. Le probléme qui se pose est comment identifier
cette frontiére 7 Dans notre approche, nous essayons de déterminer I'entité dont
la distance avec son plus proche voisin augmente de facon significative. Cela, afin
de détecter le seuil de similarité pour un jeu de données.

Pour mesurer la similarité entre deux ensembles de propriétés e. Py et €. Py
décrivant deux entités e et €’ respectivement, nous utilisons la mesure de similarité
de Jaccard, définie précédemment dans la formule 3.1.
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FI1GURE 3.10 — Détection du seuil de similarité en se basant sur la distance au
plus proche voisin.
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FIGURE 3.11 — Détection automatique du seuil de similarité.

Pour détecter quand la distance entre une entité e et son plus proche
voisin augmente de facon considérable, nous proposons d’ordonner les entités
en fonction de leur similarité croissante avec leur plus proche voisin d(e)
jusqu’a ce qu’il n’y ait plus d’entités a ordonner ou jusqu’a ce que la similarité
avec le voisin le plus proche atteigne I, comme représenté dans la figure
3.11. Nous considérons pour chaque paire d’entités, la différence entre leurs
similarités respectives par rapport a leur plus proche voisin. L’entité pour
laquelle cette différence est maximale est appelée entité seuil, et la valeur de
similarité de cette entité par rapport a son plus proche voisin sera le seuil de
similarité estimé €. Par exemple, dans la figure 3.11, Uentité seuil est I'entité
7, et € est de 0.45. Toutes les entités qui précédent I'entité seuil représentent
le bruit. Nous définissons I’ entité seuil et le seuil de similarité estimé comme suit.

Définition (Entité seuil). Etant donné un ensemble d’entités ordonnées
selon leur similarité croissante par rapport a leur plus proche voisin £ =
{e1,...,€i,€i11, ...} et d(e;) qui représente la similarité d’une entité e; avec son

plus proche voisin ; I'entité seuil e; est une entité de E ayant le plus grand écart
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Algorithm 5: Détection automatique du seuil de similarité

Input : Dy
Output: ¢
maxGap = 0;
for ¢;. Py € Dy do

‘ Calculer sa similarité a son plus proche voisin comme 6(e;. Py);
end
while (3 non marquée e;.Py € Dy Ad(e;.Py)! =1 ) do
Ordonner e;. Py dans ensEntitsOrdonns selon la similarité croissante a
leur plus proche voisin ;
Marquer e;. Py ;

8 end

9 while 3 ¢;,1.Py € ensEntitsOrdonns do
10 cart = 0(ej+1.Py) - 0(e;.Py);

[« B U VN

N

11 if maxFEcart < cart then
12 maxFEcart = cart;

13 e = d(ej1.Pv);

14 end

15 end

entre sa similarité avec son voisin le plus proche et celle de 'entité qui la précéde
comme suit :

o(er) = 0(er1) = Maxiy(0(e;) — d(ei1)) (3:2)

Définition (Seuil de similarité estimé). Etant donnée une entité seuil e,
le seuil de similarité estimé est la similarité de e; par rapport a son plus proche
voisin d(e;) .

Notre approche pour la détection automatique du seuil de similarité est pré-
sentée dans l'algorithme 5. Pour chaque entité, nous calculons sa similarité
avec son plus proche voisin. Ensuite, les entités sont ordonnées selon leur simi-
larité croissante a leur plus proche voisin jusqu’a ce qu’il n’y ait plus d’entités
& ordonner ou jusqu’a ce que la similarité avec le plus proche voisin atteigne 1.
Nous calculons 1’écart entre la similarité au plus proche voisin de chaque entité
successive. Nous considérons la similarité avec le plus proche voisin de I'entité
ayant le plus grand écart avec la similarité de I'entité précédente comme le seuil
de similarité e.

La complexité du calcul de la similarité entre chaque paire d’entités pour
trouver le voisin le plus proche et ainsi détecter le seuil de similarité optimal est
O(n?), ot n est le nombre d’entités. Cependant, le calcul de la similarité d’une
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entité donnée avec toutes les autres pourrait étre parallélisé. Cela réduirait la
complexité pour chaque entité & O(n), avec n traitements paralléles.

3.5.4 Typage incrémental des entités

Une source de données liées peut évoluer et de nouvelles entités peuvent y étre
ajoutées. Etant donné un ensemble d’entités regroupées en types, le probléme qui
nous intéresse, dans cette section, est de trouver le(s) type(s) d’une nouvelle
entité.

Une nouvelle entité peut appartenir & un ou plusieurs clusters existants; elle
peut également former un nouveau cluster avec une entité non encore typée, ou
elle peut étre considérée comme du bruit. Une entité est considérée comme du
bruit si elle n’a pas de voisins. Si une nouvelle entité est similaire & d’autres en-
tités bruitées dans la source de données, elles formeront un nouveau cluster avec
toutes les entités similaires. Dans notre contexte, les clusters reflétent les types
de données. Une source de données concerne généralement un domaine spécifique
comme la source de données Conference qui contient des données décrivant des
articles, des auteurs, des organisateurs, etc. Nous considérons que les types dé-
couverts dans la source de données n’ont pas a étre redéfinis chaque fois que la
source de données évolue. Cependant, de nouveaux types peuvent étre générés.
Par conséquent, ce que nous entendons par typage incrémental est orienté vers
le typage de nouvelles entités, et non vers la redéfinition des clusters existants.
Notre objectif est d’assigner a une nouvelle entité un ou plusieurs types existants,
ou éventuellement de générer un nouveau type a partir de cette entité.

Dans [80], une version incrémentale de DBscan a été proposée. L’approche
identifie I'ensemble d’objets impactés par 'entité insérée ou supprimée et elle
ré-exécute DBscan sur cet ensemble. Les résultats intermédiaires du clustering
précédant sont conservés en mémoire, comme les connexions entre les objets.
L’objectif principal de cette approche est de suivre I’évolution des clusters. Tou-
tefois, elle est limitée par la taille de la mémoire ou elle stocke tous les résultats
intermédiaires du clustering précédent. De plus, comme DBscan, elle ne peut pas
affecter plusieurs types a une entité. Elle nécessite également le seuil de similarité
comme paramétre. La suppression d’une entité peut conduire a la disparition d’un
cluster d’entités, et ces entités deviendront alors du bruit. Dans notre contexte,
un cluster refléte un type. Aprés la découverte d’un type dans un jeu de données,
il n’est pas souhaitable de perdre I'information de I'existence de ce type dans le
jeu de données. De méme, les entités précédemment entrées ne doivent pas étre
considérées comme du bruit lorsqu’une entité est supprimée, car des entités simi-
laires pourraient étre insérées ultérieurement. Pour ces raisons, nous ne mettons
pas a jour les clusters lorsqu’une entité est supprimée. L’insertion d’une nouvelle
entité peut provoquer la fusion de deux clusters, ce qui dans notre cas correspond
a la perte de deux types, ce qui n’est pas souhaitable. Au lieu de fusionner les
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deux clusters, nous allons assigner I'entité aux deux. Outre I'insertion ou la sup-
pression d’entités, une autre évolution qui peut se produire est la modification
de I'’ensemble des propriétés qui décrivent une entité ; nous considérons que cela
équivaut a une suppression suivie d’une insertion.

Pour trouver le(s) type(s) d’une nouvelle entité e, nous pouvons utiliser un
algorithme de classification, tel que K-NN (K-Nearest Neighbors) [81], qui est un
algorithme de raisonnement & partir de cas. Il prend des décisions en recherchant
un ou plusieurs cas similaires déja résolus. L’idée générale est de trouver pour un
nouvel objet, les k£ objets les plus similaires appartenant & ’ensemble d’appren-
tissage. Cependant, cet algorithme nécessite de fournir en paramétre le nombre
de voisins les plus proches k. Pour pouvoir assigner plusieurs types a une entité, il
est également nécessaire de spécifier le nombre de types que va avoir une entité;
or, nous ne pouvons pas prédire a priori le nombre de types que peut avoir une
entité. De plus, cet algorithme est cotliteux car il recherche les voisins les plus
proches dans tout le jeu de données.

date name
i UR authorList
_ made
A r
AD NG ; T
PLDS v ® sy Seuil de similarité = 0.75
i & "B, Ty,
& & ! % Ty,
R & Similarité = 0.16 % s,
I ! R .;d‘
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name  URL7 dat . name name
ate £ l
affiliation made affiliation isRoleAt made
A A A A A

Génération du meilleur voisin fictif

' > > >
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TPuniversity) ={(affiliation, 1), (webSite, 0.5), (name, 1)}
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— - <
TP (authon ={(affiliation, 1), (hek?By, 0.5), (name, 1), (¥_,1)}

FIGURE 3.12 — Génération de voisins fictifs pour une nouvelle entité

Comme les données du Web sémantique sont trés hétérogénes, il faut
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maximiser les chances d’affectation d’'une nouvelle entité aux types existants.
Nous proposons pour cela une méthode originale de classification spécialement
imaginée pour les données du Web sémantique. Pour classer une nouvelle entité
e, nous proposons de générer un voisin fictif b appelé meilleur voisin fictif de e
a partir de chaque profil de type T'P dans le jeu de données. Le meilleur voisin
fictif de e généré a partir de TP est composé des propriétés communes entre e
et T'P et des propriétés fortes de T'P. Nous définissons le meilleur voisin fictif
comme suit.

Définition (Meilleur voisin fictif). Le meilleur voisin fictif b d’une entité
e en considérant un profil de type T'P est une entité fictive décrite par b. Py qui
est un ensemble de propriétés non primitives, tel que :

~Sip€ePyet (p,a) € TP, alorsp € b.Py;

~ Si (p,1) € TP, alors p € b.Py.

Nous calculons la similarité entre une nouvelle entité e et son meilleur voisin
fictif b de la méme maniére qu’entre deux entités au cours du processus de re-
groupement. Cela en adaptant la similarité de Jaccard pour mesurer la similarité
entre leurs deux ensembles de propriétés respectifs e. P et b. Py, comme suit :

. |6.PU N bPU|

Similarité(e,b) = le.Py U b. Pyl
e.y LU

(3.3)

Nous considérons les deux entités b et e comme des voisins si la similarité
entre elles est supérieure au seuil de similarité € qui a été déterminé dans la
section 3.5.3. Dans ce cas, nous assignons a e le type du profil d’ott le meilleur
voisin fictif b a été extrait. Ce processus est répété pour chaque profil de type
dans la source de données.

La figure 3.12 montre un exemple d’ajout d’une nouvelle entité dans un jeu
de données déja typé. Le profil de chaque type existant dans le jeu de données
caractérise la structure des entités de ce type. Pour trouver le(s) type(s) de la
nouvelle entité e, le meilleur voisin fictif de cette entité est extrait de chaque
profil de type. Le meilleur voisin fictif de I'entité e par rapport a un profil de
type TP est composé des propriétés communes entre I’entité e et le profil TP
et les propriétés fortes de T'P. Par exemple, le meilleur voisin fictif de I'entité
e par rapport au profil du type Organizer est b —{name, ﬂTde}. Dans notre
exemple, la similarité entre chaque voisin fictif et la nouvelle entité e est calculée.
En considérant un seuil de similarité de 0.75, seul le type Conference est attribué
a la nouvelle entité e.

Lors de la recherche des types d’une nouvelle entité, trois cas sont possibles :

— Il y a des types découverts pour la nouvelle entité, alors ces types sont

affectés aux entités bruitées similaires & la nouvelle entité ;

— Il n’y a pas de types découverts pour la nouvelle entité, et celle-ci est simi-
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Algorithm 6: Typage incrémental pour une entité

Input : nouvelle entité e, profils de types {T'P.jss}, ’ensemble des
entités bruitées N, seuil de similarité e
Output: type(s) de e

1 A= {e};

2 for each TP,,,; do

3 Extraire le meilleur voisin fictif b pour e & partir de T P,ss;
4 if Similarité(b,e) >= € then

5 ‘ Ajouter le type de TP & €;

6 end

7 end

8 for each o € N do

9 if Similarité(o,e) >= € then

10 ‘ grouper o et e dans A;

11 end

12 end

13 if e a des types assignés then

14 Ajouter les types de e a chaque entité o € A;
15 if e a uniquement un type T..ss then

16 for each r € A do

17 ‘ Mettre a jour le profil de T'P.jqss;

18 end

19 end
20 else
21 if |A| > 1 then
22 A représente un nouveau type;
23 Créer un nouveau profil pour le type A;
24 else
25 ‘ e est une entité bruitée;
26 end
27 end

laire & des entités bruités, alors un nouveau type est construit, regroupant
la nouvelle entité et ses entités bruitées similaires ;

— Il n’y a pas de types découverts pour la nouvelle entité, et celle-ci n’est simi-
laire & aucune entité bruitée, alors la nouvelle entité est considérée comme
bruitée.

Nous ne mettons a jour un profil de type que si 'entité e a un type unique,
car si nous considérons des entités ayant plusieurs types dans les profils de type,
nous pourrions y introduire des propriétés caractérisant un autre type.

L’algorithme 6 permet de trouver les types d’une nouvelle entité. Il prend
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en entrée : la nouvelle entité e, les profils des types existants dans le jeu de
données, I’ensemble des entités bruitées N et le seuil de similarité e. Au départ,
un cluster potentiel A est créé pour contenir la nouvelle entité e. Un voisin fictif
de e est extrait de chaque profil de type. Si la similarité entre e et un voisin fictif
b est supérieure au seuil de similarité €, alors le type du profil, d’ou a été extrait
b, est ajouté comme type de e. Ensuite, la similarité entre e et chaque entité
bruitée est calculée. Si la similarité entre e et une entité bruitée est supérieure
au seuil de similarité e, alors I'entité n’est plus considérée comme du bruit et
elle est ajoutée au cluster potentiel A. Si e a des types assignés, alors il faut
assigner ses types a toutes les entités contenues dans le cluster potentiel A. Si
e a un type unique le profil correspondant est mis a jour a ’aide de la fonction
MettreAJourProfil, qui est décrite dans I’algorithme 3. Cette fonction permet
d’ajouter les propriétés qui ne sont pas déja dans le profil et elle met & jour les
probabilités des propriétés existantes. Cette fonction est également utilisée pour
créer les profils des types pendant le processus de clustering. Si I'entité e n’a
aucun type assigné et si son cluster potentiel A contient plus d’une entité, alors
A est considéré comme un nouveau type, et son profil est construit. En revanche,
si le cluster potentiel A ne contient que l'entité e, alors celle-ci est considérée
comme du bruit.

[’algorithme 6 a une complexité de O(k), ou k représente le nombre de types
dans le jeu de données.

3.6 Génération des liens

Un schéma extrait est composé des types contenus dans la source de données
et des liens entre ces types. En effet, en plus de la découverte de types, les liens
entre ces types sont également importants pour comprendre le contenu d’une
source de données.

Afin d’obtenir le schéma complet d’une source de données liées, nous pro-
posons une approche pour générer les liens entre les types découverts. Cela, en
analysant les liens qui existent entre les entités. Nous nous sommes intéressés
a deux types de liens : (i) les liens sémantiques, correspondant & des proprié-
tés non primitives et (ii) les liens hiérarchiques, correspondant a la propriété
rdf s:subClassO f. Nous présentons notre approche de découverte de liens séman-
tiques dans la section 3.6.1, et nous présentons celle de la découverte des liens
hiérarchiques dans la section 3.6.2.

3.6.1 Liens sémantiques

Un lien sémantique est généré sur la base d’une propriété définie par I'utilisa-
teur et qui lie des entités. Un lien sémantique généré sur la base d’une propriété
p entre deux types T; et Tj signifie que le domaine de la propriété p est le type
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T; et son co-domaine est le type T} ce qui est respectivement pour les triplets (p
rdf sidomain T;) et (p rdf s:range T;).

date
URL

Conference

authorList made
isRoleAt

AuthorList i Organizer
Presentation name

# heldBy

Author
name -

affiliation

University

FIGURE 3.13 — Les liens sémantiques découverts entre les types du jeu de données
de la figure 3.1

Dans les travaux présentés dans 1’état de I’art, la problématique de la décou-
verte des liens sémantiques entre les types des données n’est pas spécifiquement
abordée. Néanmoins, 'approche présentée dans [26] propose d’extraire le schéma
d’un jeu de données liées en inférant également les liens sémantiques entre les
types découverts, et cela en parcourant les entités du jeu de données, et a chaque
fois qu’une entité est liée a une autre par une propriété, un lien pour cette pro-
priété est généré entre les types de ces entités. Cependant, cette approche nécessite
de parcourir tout le jeu de données ce qui peut étre trés cotteux.

Nous proposons de générer des liens sémantiques entre les types découverts
en analysant leurs profils. Si une propriété sortante dans un profil de type, est
aussi entrante dans un autre profil de type, alors un lien sémantique est possible
entre ces deux types. Ce lien sémantique est validé s’il existe deux entités
appartenant respectivement a chacun des types qui sont liés par cette propriété.
La figure 3.13 montre les liens sémantiques générés entre les types découverts du
jeu de données de la figure 3.1. Par exemple, les types Organizer et Conference
sont liés par le lien sémantique made, car dans le profil du type Organizer, il
v a la propriété sortante made, et dans le profil du type Conference, il y a la
propriété entrante made. Ce lien est validé par le fait qu’une entité de type Or-
ganizer liée a une entité de type Conference par la propriété made, comme pour
les entités P4 et ISWC de la figure 3.1. Un lien sémantique est défini comme suit.

Définition (Lien sémantique). Dans un jeu de données D, deux types Tj,
T; sont liés par une propriété p si ]_5 appartient a l’ensemble des propriétés du
profil de type T'P; et }5 appartient a4 ’ensemble des propriétés du profil de type
T P;, comme suit :
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- Si(3p: (5,0@) dans T'P; A (;,aj) dans T'P;) alors (il peut exister un lien
sémantique P de T; vers T}).

*>
— Le lien P est validé en trouvant deux entités e € T; et € € T tel que
(e,p,€') € D.

Nous proposons également de pondérer chaque lien par deux poids, 1'un sor-
tant et l'autre entrant, pour refléter la proportion des entités de chaque type
concerné par un lien donné. Soit p un lien entre deux types 7; et T}. Le poids
sortant de p représente le rapport entre le nombre d’entités de type T; liées par

]—; a des entités de type T; et le nombre d’entités de type T;. Le poids entrant

<
de p représente le rapport entre le nombre d’entités de type 7} liées par P a des
entités de type T; et le nombre d’entités de type Tj.

3.6.2 Liens hiérarchiques

Un lien hiérarchique est généré s’il existe des types qui peuvent étre regroupés
en un type plus générique. Ces types seront liés a ce type générique par la propriété
rdf s:subClassO f, comme les types Organizer et Author qui sont liés au type
générique Person dans la figure 3.14.

date 7
URL

Conference
authorList T made
y isRoleAt :
AuthorList ) Organizer
Presentation name
# heldBy
i rdfs:subclassOf
Author
name -
affiliation rdfs:subclassOf
University

FIGURE 3.14 — Les liens hiérarchiques découverts entre les types du jeu de données
de la figure 3.1

La problématique de la découverte des liens hiérarchiques a été plus ou moins
abordée par les approches existantes de découverte de schéma. L’approche pro-
posée dans [26] découvre le schéma d’un jeu de données liées en appliquant un
algorithme de clustering hiérarchique. Par conséquent, des liens hiérarchiques
sont automatiquement générés entre les données. L’approche proposée dans [43]
utilise également un clustering hiérarchique, mais pour construire une hiérarchie
des types déclarés dans le jeu de données. Les déclarations rdf:type des instances
sont exploitées a cette fin. Cependant, un algorithme de clustering hiérarchique
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appliqué au jeu de données pour générer ces liens est trés coiteux. Pour trou-
ver la meilleure partition, toute la hiérarchie générée doit étre explorée. De plus,
de nombreux liens hiérarchiques entre les données sont obtenus a l'issue de ce
processus, sans pour autant étre tous significatifs.

Nous proposons de découvrir des liens hiérarchiques en générant une hiérarchie
a partir des profils de types. Ce qui est moins cotteux que l'application d’un
algorithme de clustering hiérarchique sur tout le jeu de données car le nombre de
profils est généralement trés faible par rapport & la taille du jeu de données.

Algorithm 7: Génération des liens hiérarchiques

Input : ensProfilsType
Output: ensLiensHierarchiques
ensLiensHierarchiques <« (;

[ury

2 while |ensProfilsType| > 1 do

3 Trouver les profils de types les plus similaires et soit la valeur de cette
similarité meilleur Similarit;

4 if meilleurSimilarit = 0 then

Grouper tout le reste des profils de type dans le type générique
Thing et Arréter;

else
7 Construire le profil du type générique qui regroupe les profils de
type les plus similaires;
8 ensLiensHierarchiques <— ensLiensHuierarchiques U

{rdfs:subClassO f liens entre ces plus similaires profils de type et
le type générique};

9 ensProfilsType < ensProfilsType U {le profil du type
générique} ;

10 Supprimer ces profils de types les plus similaires de
ensProfilsType ;

11 end

12 end

Notre procédure de découverte de liens hiérarchiques est décrite dans
lalgorithme 7. Nous avons adapté un algorithme de clustering hiérarchique as-
cendant ; le profil du type générique est construit a chaque étape de la hiérarchie.
Cet algorithme prend en entrée ’ensemble des profils des types contenus dans
le jeu de données. Il renvoie I’ensemble des liens hiérarchiques entre les types.
A chaque itération, les profils de types les plus similaires sont regroupés pour
former un profil de type générique qui les remplacera dans le processus. Un lien
de hiérarchie est généré entre chaque type et leur type générique. L’algorithme
itére tant que tous les types n’ont pas été regroupés en un seul type générique
Thing, ou tant que la meilleure valeur de similarité entre les profils des types
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restants n’est pas égale a 0. Le type générique de deux types est défini comme suit.

Définition (Type générique). Un type générique T, entre deux types T;
et Tj, est formé sur la base de la similarité de ces deux types. Le profil du type
générique TP, est composé de toutes les propriétés des profils respectifs de T'F;
et T'P;. La probabilité d'une propriété est recalculée comme probabilité moyenne
pondérée par la cardinalité de chaque type, comme suit :

~V(p,a) € (TP, UTP;) : (p, Prob; ;(p)) € TP,

avec :

a; X |Ti| + a; x [T}
T3] + | T5]

Prob; j(p) = (3.4)

Pour calculer la similarité entre deux profils de types, nous définissons une
nouvelle mesure de similarité inspirée de la mesure de similarité de Jaccard,
comme suit.

Définition (Similarité entre deux profils de types). La similarité entre
deux profils de types T'F; et T'P;, est calculée comme le rapport entre le nombre
de propriétés en commun pondérées par leurs probabilités pour chaque type et
la cardinalité de 'union des propriétés pondérées par leurs probabilités dans un
type générique potentiel (voir formule 3.4). Cette mesure est définie comme suit :

~rpy Prob; i(p
ProfileSim(TP;, TP;) = 2ewpe(rrorr) i(P) (3.5)
ZVpG{TPiUTPj} Prob; ;(p)

Cette approche génére une hiérarchie en regroupant les types en paires afin
de trouver leur type générique. Toutefois, certains types génériques peuvent étre
composés de plus de deux sous-types comme dans la figure 3.15 (a). Dans ce cas,
on peut détecter facilement les types génériques intermédiaires redondants et les
éliminer (comme dans la figure 3.15 (b)), puisque le nombre de types dans un
jeu de données n’est généralement pas élevé.

(a} Animal Animal {b)
i

Animal |

Cat Dog Horse Cat Dog Horse

k=

FIGURE 3.15 — Elimination des types génériques redondant dans une hiérarchie.
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3.7 Evaluation

Cette section présente quelques résultats d’expérimentation de nos approches.
Dans un premier temps, nous avons généré le seuil de similarité, et nous avons
évalué la qualité du schéma généré pour différentes sources de données. Puis, nous
avons évalué le seuil de similarité proposé compte tenu du nombre de clusters
générés, du pourcentage de bruit et de la qualité des types générés.

3.7.1 Jeux de données

Nous avons évalué nos approches sur trois jeux de données : le jeu de données
Conference”, qui décrit les données de plusieurs conférences et ateliers du Web
sémantique avec 11 types et 1430 triplets ; le jeu de données BNF® qui contient des
données sur la Bibliotheque Nationale de France avec 5 types et 381 triplets ; nous
avons extrait un jeu de données de DBpedia® avec 19696 triplets en considérant
les types suivants : Politician, SoccerPlayer, Museum, Mouvie, Book et Country.

Les tests ont été effectués sur une machine Intel (R) Xeon (R), CPU de 2.80
GHz, 64 bits avec 4 Go de RAM.

3.7.2 Meétriques et méthodologie expérimentale

Nous avons généré le seuil de similarité, et nous avons évalué la qualité du
schéma généré pour différentes sources de données. Afin d’évaluer la qualité des
résultats obtenus par nos algorithmes, nous avons extrait les déclarations de types
existantes (rdf:type) dans nos sources de données et nous les avons considérées
comme une référence. Nous avons ensuite exécuté notre algorithme de découverte
de types sur les jeux de données sans les déclarations de types et nous avons évalué
la précision et le rappel pour les types découverts. Nous avons annoté chaque
cluster de type découvert C; avec I’étiquette du type le plus fréquent associé a ses
entités. Pour chaque étiquette de type L; correspondant au type déclaré T; dans
le jeu de données et chaque type découvert C; déduit par notre algorithme, tel que
L; est I'étiquette de C;, nous avons évalué la précision P;(T;, C;) = |T;NC;|/|Cs| et
le rappel R;(T;,C;) = |T; N C;|/|T;|. Nous avons fixé MinPts a 1 de sorte qu'une
entité est considérée comme un bruit si elle n’a pas de voisins, comme expliqué
dans la section 3.4.1.

Pour évaluer la qualité globale des types et des liens sémantiques et hiérar-
chiques découverts, nous avons utilisé les mesures de précision et de rappel. Soient
k le nombre de types découverts, et n le nombre d’entités dans le jeu de données.

7. Conference : data.semanticweb.org/dumps/Conferences/dc-2010-complete.rdf
8. BNF' : datahub.io/fr/jeu de données/data-bnf-fr
9. DBpedia : dbpedia.org
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Pour évaluer la qualité globale des types découverts, chaque type est pondéré en
fonction de son nombre d’entités comme suit :

pos G b (3.6)
=1 n

R= i Gl Ri(T;, C) (3.7)
- n

=1

La précision et le rappel des liens générés sont évalués en tenant compte des
vrais/faux positifs et des faux négatifs. Nous avons comparé le schéma inféré a
celui du jeu de données s’il est fourni, comme pour le jeu de données BNF. Si
aucun schéma n’est fourni, nous ’avons modélisé manuellement en nous basant
sur les informations sur le schéma fournies dans le jeu de données; a cette fin,
nous avons construit I’ensemble des propriétés primitives Dp tel que décrit dans
la section 3.2.1.

Pour montrer que notre approche peut étre utilisée pour trouver le type des
nouvelles entités entrantes dans le jeu de données, nous avons utilisé une technique
de validation croisée en partitionnant aléatoirement chaque jeu de données en un
ensemble d’apprentissage (2/3 du jeu de données) et un ensemble de test (1/3
du jeu de données). Nous avons appliqué notre approche auto-adaptative sur
I’ensemble d’apprentissage pour construire les profils de type. Nous avons appliqué
notre approche de typage incrémental sur les entités de ’ensemble test pour
trouver les types appropriés pour chaque entité. La précision de ’approche est le
pourcentage d’entités correctement classées dans I’ensemble de test en fonction
de leurs types déclarés dans le jeu de données. Le rappel de 'approche est le
pourcentage d’entités d’un type donné qui ne sont pas trouvées dans I’ensemble
de test. Soient T'P le nombre de vrais positifs, F'P le nombre de faux positifs et
F'N le nombre de faux négatifs, nous évaluons la précision P, le rappel R et la
mesure F'1 comme suit :

TP
P=— .
TP+ FP (3.8)
TP
= TP+ FN (3.9)
2T P
Fl= 3.10
TP+ FP+ FN (3.10)

Pour évaluer le seuil de similarité proposé par notre algorithme, nous avons
fait varier la valeur du seuil de similarité et nous avons comparé : (i) le nombre de
clusters résultants avec le nombre de types déclarés dans le jeu de données, (ii) le
pourcentage de bruit détecté et (iii) la qualité des types découverts. Pour évaluer
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FIGURE 3.16 — Détection automatique du seuil de similarité.

la qualité des types découverts, nous avons exécuté nos algorithmes sur les jeux
de données sans les déclarations de types, avec différents seuils de similarité, puis
nous avons évalué la précision et le rappel pour les types découverts comme décrit
dans les formules 3.6 et 3.7.

3.7.3 Résultats

Nous avons automatiquement détecté le seuil de similarité € pour chaque jeu de
données. La figure 3.16 représente les entités de chaque jeu de données ordonnées
en fonction des valeurs décroissantes de leurs valeurs de similarité avec leurs plus
proches voisins. Nous n’avons pas représenté toutes les entités du jeu de données,
car la valeur de similarité avec le voisin le plus proche reste la méme quand elle
atteint 1. On considére l'entité ayant le plus grand écart avec la similarité de
Ientité qui la précéde comme 1’entité seuil. Les entités a gauche de cette entité
seuil, dans la figure 3.16, sont considérées comme du bruit. La valeur de similarité
de 'entité seuil avec son plus proche voisin, représente la valeur de € de chaque
jeu de données; les résultats obtenus sont : ¢ = 0.75 pour le jeu de données
Conference; ¢ = 0.72 pour le jeu de données BNF et ¢ = 0.5 pour le jeu de
données de DBped:ia.

Les entités de méme type, dans les jeux de données BNF et de Conference,
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m Précision Rappe
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publication
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)
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5: Person
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1: Presentation
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7: TutorialEvent

*La classe 6 est annotée : "AuthorlList”, la classe 10 : "City", la
classe 11 : "PubilicationPage" et la classe 12 : "HomePage"

FIGURE 3.17 — Qualité des types générés (a) et les types qui se recouvrent (b)
dans la source de données Conference.

ont des ensembles de propriétés plus homogeénes que les entités dans DBpedia, ce
qui explique pourquoi le seuil de similarité détecté est plus faible pour DBpedia.
Le calcul de la similarité entre chaque paire d’entités a une complexité de O(n?),
et le temps d’exécution pour chaque jeu de données est : de 16 millisecondes (ms)
pour le jeu de données de Conference ; de 2 ms pour le jeu de données BNF ; et
de 32 ms pour le jeu de données de DBpedia. La détection automatique du seuil
de similarité prend quelques millisecondes pour chaque jeu de données car elle
a une complexité linéaire O(n) puisque la similarité entre une entité et son plus
proche voisin est calculée au préalable.

La qualité de chaque type découvert dans la source de données Conference
est illustrée par la figure 3.17 (a). Notre approche donne de bonnes valeurs de
précision et de rappel; de plus elle permet de découvrir des types non déclarés
dans la source de données comme les types découverts 6, 10, 11 et 12 qui sont
étiquetés respectivement AuthorList, PublicationPage, HomePage et Clity.

Dans certains cas, les types ont été découverts uniquement a partir de leurs
propriétés entrantes. En effet, pour les conteneurs, tels que AuthorList, il est
nécessaire de tenir compte de ces propriétés, car ils ne disposent pas de propriétés
sortantes. Les types découverts 1 et 7 n’ont pas une bonne précision, car ils
contiennent des entités de différents types dans le jeu de données. Cependant,
ces types ont la méme structure, il est donc impossible de les distinguer par
un regroupement selon la similarité structurelle. Le rappel pour le type déclaré
Person est faible, cela est di au fait que les entités de ce type sont divisées en
trois types découverts : le type découvert 8 représente les personnes qui ont publié
et joué un role dans la conférence; le type découvert 2 représente les personnes
qui ont seulement joué un role (par exemple, président, membre du comité); le
type découvert 5 représente les personnes qui ont seulement publié. Les types qui
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FIGURE 3.18 — Evaluation de la qualité du schéma découvert pour les jeux de
données : Conference (a), BNF (b) et DBpedia (c).

se recouvrent sont découverts grace a l’analyse des profils de type. Cela a conduit
a des résultats présentés dans la figure 3.17 (b). Le type découvert 8 est associé
a deux types déclarés : le premier du type découvert 2 (étiqueté manuellement
Organizer) et le second du type découvert 5 (étiqueté manuellement Author),
ce qui est conforme aux déclarations des entités du jeu de données. Notez que
trouver les étiquettes des types découverts est un probléme ouvert que nous allons
aborder dans le chapitre qui suit.

Nous pouvons voir dans la figure 3.18 que "approche donne une bonne pré-
cision et un bon rappel pour les schémas générés, composés de types, de liens
sémantiques et hiérarchiques. Pour le jeu de données Conference (voir la figure
3.18 (a)), la précision n’est pas maximale en raison des types découverts 1 et
7 comme discuté précédemment. Le rappel n’est pas maximal car les entités de
type Person sont divisées en trois comme discuté ci-dessus. Les résultats pour
les jeux de données BNF (voir figure 3.18 (b)) et DBpedia (voir figure 3.18 (c))
montrent que la qualité de la génération du type des entités a une bonne précision
et un bon rappel. Le rappel n’est pas maximal car des instances bruitées ont été
détectées. Pour le jeu de données BNF, certains des liens sémantiques n’ont pas
été déclarés dans le schéma fourni, ce qui explique pourquoi le rappel n’est pas
maximal. Cependant, aprés avoir vérifié les entités du jeu de données, nous avons
découvert que ces liens sémantiques étaient valides. Pour le jeu de données D Bpe-
dia, notre algorithme a pu différencier entre les entités des deux types Politician
et SoccerPlayer méme si elles ont des ensembles de propriétés similaires, comme
le montrent les profils de types correspondants générés par notre algorithme :

— Politician : {(na?ne, 1), (pa?ty, 0.73), (chil?lren, 0.21), (bz'rtf:Date, 0.94),
(natio?mlity, 0.15), (successor, 0.78), (deati?Date, 0.68), ...}

— SoccerPlayer : {(name, 1), (hei_;ht, 0.46), (surname, 0.93), (birth_)Date, 1),
(nation?dteam, 0.86), (currentﬁ/[ember, 0.8), (deathDate, 0.06), ...}.
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Les profils de types générés reflétent ’hétérogénéité des données, par exemple,
6 % des entités de type SoccerPlayer ont la propriété sortante deathDate, et
pourtant le regroupement généré était correct. Les résultats obtenus par notre
approche sont bons méme lorsque le jeu de données est composé d’entités de
méme type et décrites par des ensembles de propriétés hétérogenes.
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FIGURE 3.19 — Les liens hiérarchiques générés pour les jeux de données : Confe-
rence (a), BNF (b) et DBpedia (c).

Les liens hiérarchiques générés pour le jeu de données DBpedia sont corrects
car ils sont conformes aux déclarations rdfs:subClassOf existantes (voir figure
3.19 (c)). Le jeu de données BNF n’a pas de liens hiérarchiques, ce qui explique
que les valeurs de précision et de rappel soient a 0 dans la figure. Lorsque la
similarité entre deux profils est faible, la sémantique du type générique n’est pas
claire. Ceci est représenté par un point d’interrogation dans la figure 3.19 (b).
Il en va de méme pour certains des liens hiérarchiques générés pour le jeu de
données Conference (voir figure 3.19 (a)) : un type générique a été généré pour
Person et Organisation, cependant, la similarité entre leurs profils de type est
faible. Notre algorithme n’a pas pu identifier un type générique pour HomePage
et PublicationPage parce que leurs profils de type ne partagent aucune propriété,
ce qui explique le rappel faible.

La figure 3.20 montre la précision et le rappel du typage des nouvelles enti-
tés qui forment I’ensemble de test de Conference. Nous pouvons voir que notre
approche obtient une bonne qualité des types attribués aux nouvelles entités.
Les types Presentation et TutorialEvent n’ont pas une bonne précision car ils
contiennent des entités ayant différents types dans le jeu de données. Cependant,
ces types ont la méme structure et il est donc impossible de les distinguer. Notre
algorithme a fait la distinction entre les types City et Point bien qu’ils soient
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trés semblables, comme ce fut le cas pour les types Author et Organizer. Pour les
entités ayant a la fois les types Author et Organizer, 'approche a bien permis de
trouver leurs types.
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FIGURE 3.21 — Qualité des types attribués aux nouvelles entités du jeu de données
BNF.

La figure 3.21 montre la précision et le rappel du typage des nouvelles entités
qui forment I’ensemble de test de BNF. Nous pouvons voir que notre approche
obtient de bonnes valeurs de précision et de rappel pour les entités nouvellement
typées. Le type Erpression n’a pas une bonne précision parce que certaines de ses
entités sont considérées comme du bruit. Ces entités ont des déclarations rdf:type
Ezpression dans le jeu de données, mais elles sont décrites par des ensembles de
propriétés trés différents des autres entités de ce type, donc elles sont considérées
comme des entités bruitées par notre approche. Les types du jeu de données BNF
sont assez dissimilaires, ce qui signifie que leurs profils ne partagent pas beaucoup
de propriétés. Cela explique les valeurs élevées de la précision et du rappel de la
classification.

La figure 3.22 montre la précision et le rappel du typage des nouvelles en-
tités qui forment 'ensemble de test de DBpedia. Nous pouvons voir que notre
approche donne des résultats de bonne qualité pour les entités classées. Cepen-
dant, les résultats ne sont pas aussi bons que pour les jeux de données BNF et
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FIGURE 3.22 — Qualité des types attribués aux nouvelles entités du jeu de données
de DBpedia.

de Conference, car il existe de nombreuses propriétés partagées entre les profils
de types. En outre, le nombre moyen de propriétés d’une entité est de 150 dans
DBpedia. Ces entités ont des propriétés générales qui ne sont pas spécifiques au
type, telles que wikiPagelD, hasPhotoCollection, wikiPageDisambiguates, prima-
ryTopic, hasPhotoCollection, etc. Il existe certaines entités pour un type donné
qui ne possédent pas les propriétés spécifiques de ce type, par conséquent, elles
sont détectées comme des instances bruitées par notre approche, comme pour les
instances du type Footballer, qui n’ont pas de propriétés spécifiques de ce type,
telles que team ou club.

Le processus de classification pour chaque jeu de données prend quelques
millisecondes. Tl a une complexité linéaire de O(k), ou k représente le nombre
de types dans chaque jeu de données. Le nombre de types dans chaque jeu de
données est généralement trés faible par rapport au nombre d’entités. Le nombre
de types est respectivement 11, 5 et 8 pour les jeux de données Conference, BNF
et DBpedia.

La figure 3.23 indique le nombre de clusters (a), le pourcentage de bruit
(b) et les précision/rappel des types générés en fonction du seuil de similarité
dans le jeu de données Conference. Les résultats pour les jeux de données
BNF et DBpedia sont donnés dans les figures 3.24 et 3.25 respectivement. La
ligne verticale en pointillé représente le seuil de similarité proposé par notre
approche. Pour le jeu de données Conference (voir figure 3.23), le nombre de
clusters augmente lorsque le seuil de similarité augmente. En effet, plus le seuil
de similarité est élevé, plus les entités tendent a étre réparties dans des clusters
différents. Le seuil de similarité déterminé par notre approche donne un nombre
correct de clusters qui est égal au nombre de types du jeu de données. Le jeu
de données Conference contient un trés faible pourcentage de bruit (2.4 %) et
la précision et le rappel sont tous deux assez élevés, en particulier avec le seuil
de similarité généré. Le pourcentage de bruit reste stable méme avec une valeur
trés élevée du seuil de similarité (0.95), car les entités du méme type dans le jeu
de données Conference ont un ensemble de propriétés trés homogéne.
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FIGURE 3.23 — Le nombre de clusters (a), le pourcentage de bruit (b) et les
précision /rappel des types générés en fonction du seuil de similarité dans le jeu
de données Conference.

Pour le jeu de données BNF (voir figure 3.24), le seuil de similarité proposé
par notre approche donne un nombre correct de clusters qui est égal au nombre
de types du jeu de données. La précision et le rappel varient en fonction du seuil
de similarité. La précision augmente lorsque le seuil de similarité augmente. Une
précision a I est obtenue avec le seuil de similarité proposé par notre approche.
Cependant, le rappel diminue puis augmente quand on augmente le seuil de
similarité, car si le seuil est élevé, les instances d’un type donné sont considérées
comme du bruit alors qu’elles ne le sont pas. En effet, le pourcentage de bruit
détecté augmente lorsque 'on augmente le seuil de similarité jusqu’a atteindre
un pourcentage de 50 %, et dans ce cas, le rappel diminue car les instances
typées dans le jeu de données ne sont pas regroupées en clusters a cause d’un
seuil de similarité trop élevé. Le seuil de similarité proposé par notre approche
donne un bon rappel avec un pourcentage de bruit raisonnable. Le rappel n’est
pas maximal car certaines entités sont considérées comme du bruit parce qu’elles
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FIGURE 3.24 — Le nombre de clusters (a), le pourcentage de bruit (b) et les
précision /rappel des types générés en fonction du seuil de similarité dans le jeu
de données BNF.

sont trés différentes des autres entités. C’est le cas pour certaines entités du type
Ezpression qui sont considérées comme du bruit mais qui ont le type Ezpression
dans le jeu de données.

Pour le jeu de données de DBpedia (voir figure 3.25), le nombre de clusters
varie en fonction du seuil de similarité. En principe, plus le seuil de similarité est
élevé, plus le nombre de clusters est élevé. Cependant, pour ce jeu de données,
des instances qui ne sont pas bruitées sont considérées comme du bruit lorsque
le seuil de similarité est trop élevé, ce qui a réduit le nombre de clusters. Le seuil
de similarité proposé par notre approche donne un nombre correct de clusters
qui est égal au nombre de types du jeu de données. La précision augmente a
mesure que le seuil de similarité augmente pour atteindre une précision a I,
qui est aussi la précision obtenue avec le seuil de similarité proposé par notre
approche. Cependant, le rappel diminue puis augmente quand on augmente le
seuil de similarité, parce que lorsque le seuil est élevé, les instances d’un type
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FIGURE 3.25 — Le nombre de clusters (a), le pourcentage de bruit (b) et les
précision /rappel des types générés en fonction du seuil de similarité dans le jeu
de données DBpedia.

donné peuvent étre considérées comme du bruit alors qu’elles ne le sont pas.
En effet, le pourcentage de bruit détecté augmente lorsque le seuil de similarité
augmente jusqu’a atteindre un pourcentage de 98 %, et dans ce cas, le rappel
diminue car certaines instances qui ont un type dans le jeu de données ne sont
pas groupées dans un cluster, le seuil de similarité étant trop élevé. Le seuil
proposé par notre approche donne un bon rappel avec un pourcentage de bruit
raisonnable.

Les entités du méme type dans le jeu de données Conference ont des ensembles
de propriétés homogénes, donc, seul un faible bruit est détecté méme lorsque le
seuil de similarité est trés élevé (0.95). Cependant, il existe des propriétés par-
tagées entre les ensembles de propriétés d’entités de types différents, comme la
propriété name entre les types Organizer et Author et la propriété based-near
entre les types City et Point. Par conséquent, le nombre de types découverts
(classes) varie selon le seuil de similarité plus que sa variation pour le jeu de

114



Chapitre 3. Découverte de schéma dans des sources de données RDF

données BNF, ou le nombre de types découverts reste le méme et il est égal & 5
dés que le seuil de similarité atteint 0.2. En effet, les entités de différents types
dans le jeu de données BNF partagent trés peu de propriétés. Cependant, les en-
sembles de propriétés des entités du méme type sont moins homogénes que pour
les données de Conference. Par conséquent, le bruit est plus important lorsque le
seuil de similarité augmente. Les entités de DBpedia sont décrites par un grand
nombre de propriétés (une moyenne de 150 propriétés par type). Certaines de
ces propriétés ne sont pas spécifiques a un type, comme hasPhotoCollection, ce
qui implique que les entités de différents types partagent de nombreuses proprié-
tés. Par conséquent, le nombre de types découverts est de 1 lorsque le seuil de
similarité est inférieur a 0.3. De plus, les ensembles de propriétés des entités du
méme type sont trés hétérogenes contrairement aux jeux de données Conference
et BNF. Par conséquent, le seuil de similarité détecté est inférieur a celui détecté
pour Conference et BNF. De plus, dans DBpedia 'augmentation du bruit est
plus importante lorsque le seuil de similarité augmente. Le clustering de chaque
jeu de données prend quelques secondes : étant donné n le nombre d’entités dans
un jeu de données, la complexité du clustering est O(n * log(n)) et la similarité
entre une entité et son plus proche voisin est calculée au préalable.

3.8 Conclusion

Obtenir une vue d’ensemble d’un grand graphe de données RDF et caractéri-
ser son contenu est souvent difficile. La compréhension d’une source de données
devient encore plus difficile lorsque les informations relatives au schéma, sont man-
quantes. Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche auto-adaptative et
incrémentale de découverte de schéma d’une source de données. Notre approche
ne requiert pas de préciser le nombre de types dans la source de données, elle
tient compte de I’évolution d’une source de données et elle peut affecter plusieurs
types & une entité. Nous proposons une méthode auto-adaptative qui détecte au-
tomatiquement le seuil de similarité en fonction de la répartition de la similarité
des entités avec leur voisin le plus proche. Nous proposons de construire un profil
pour chaque type découvert au cours du processus de clustering pour résumer son
contenu. Nous utilisons ces profils pour découvrir des clusters qui se recouvrent,
ce qui permet d’attribuer plusieurs types a une entité. Pour pouvoir attribuer
un type a une nouvelle entité sans parcourir le jeu de données, nous utilisons les
profils en générant un meilleur voisin fictif pour la nouvelle entité. La description
des types découverts est complétée par la génération de liens sémantiques et hié-
rarchiques entre eux. Nos expérimentations montrent que notre approche permet
d’obtenir des résultats de bonne qualité en ce qui concerne les types et les liens
dans le schéma découvert, méme lorsque les entités sont trés hétérogénes, comme
pour DBpedia. Nos expérimentations montrent également que notre approche dé-
tecte un bon seuil de similarité sur différents jeux de données, en tenant compte
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du nombre réel de types, du pourcentage de bruit et de la qualité des résultats
en fonction de la précision et du rappel. En outre, 'approche donne également
des résultats de bonne qualité pour le typage incrémental.

Notre approche permet de caractériser le contenu d’un jeu de données en
fournissant un schéma comportant les types contenus dans ce jeu de données
ainsi que les liens entre eux. Ceci est utile pour interroger une source de données,
car il fournit les propriétés et les types existants dans cette source de données.
Les profils pourraient également étre utilisés pour 'interconnexion et la mise en
correspondance des jeux de données. En effet, la mise en correspondance des types
d’abord, lorsqu’ils sont connus, pourrait réduire considérablement la complexité
du processus. Contrairement a certaines approches présentées dans 1’état de I'art
[8, 40, 36, 43|, notre approche ne requiert aucune déclaration sur le schéma pour
le découvrir, car elle utilise uniquement la structure implicite des données. Notre
approche ne requiert aucun paramétre contrairement aux approches [31, 26| ou
le nombre de clusters ou le seuil de similarité sont & préciser. Notre approche
permet de découvrir les recouvrements entre les types, ce qui permet d’attribuer
plusieurs types a une entité, contrairement aux approches [4, 31, 26].

Une perspective intéressante pour notre travail est d’utiliser les technologies
big data pour passer a 1’échelle. Des adaptations fondées sur I'indexation et une
représentation compacte des données pourraient étre investiguées également pour
optimiser 'utilisation de la mémoire et éviter le chargement des données. Une
autre perspective importante est 'utilisation des profils lors du traitement d’une
requéte qui s’exécute sur des sources de données distribuées. Ces profils pour-
raient étre utilisés pour décomposer la requéte et envoyer les sous-requétes aux
sources pertinentes. Les probabilités des propriétés pourraient étre utilisées pour
optimiser le plan d’exécution en ordonnant les sous-requétes en fonction de la
sélectivité de leurs critéres.

Dans notre approche, nous avons fait le choix de ne pas remettre en question
les types découverts lors de I'évolution des données. Cependant, il serait inté-
ressant d’investiguer le cas d’une évolution importante des données qui pourrait
modifier les types existants. Nous avons vu dans 1’état de ’art des approches
relatives a 'extraction d’information sur le schéma qui utilisent les déclarations
fournies dans le jeu de données pour les compléter et les enrichir. Une perspec-
tive intéressante serait de voir s’il est possible d’envisager une approche hybride
de découverte de schéma a partir de la structure implicite des données tout en
exploitant les déclarations sur le schéma fournies dans le jeu de données. Une
autre perspective est de proposer une approche qui permet de valider le schéma
découvert. En effet, les déclarations sur le schéma fournies dans le jeu de données,
pourraient étre utilisées, par exemple : deux entités ayant la méme valeur pour
la déclaration rdf:type doivent appartenir au méme type découvert.

Les données du Web sémantique sont trés hétérogenes. Des entités de méme
type sont décrites par des ensembles de propriétés différents. Comme le profil
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d’un type ne permet pas de renseigner la co-occurrence entre les propriétés mais
seulement leur probabilités, alors nous proposons, dans le chapitre suivant, de
décrire un type par ses versions possibles. Une version d’un type est un ensemble
de propriétés qui décrivent une entité de ce type dans le jeu de données.

Un probléme important qui est abordé dans le chapitre 5 est ’annotation des
types inférés. En effet, la découverte de groupes d’entités partageant le méme type
ne permet pas de connaitre la sémantique du type, comme le fait qu’il s’agisse
d’une université ou d’une conférence. Pour trouver la dénomination d’un type,
nous proposons de capturer la sémantique des entités formant le groupe du type.
Cela, en identifiant les annotations qui les décrivent au mieux & partir de sources
de connaissances externes.
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— Chapitre 4
SchemaDecrypt : Découverte

des versions des types d'une

source de données distante sur
le Web

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une approche pour la décou-
verte du schéma d’un jeu de données en termes de types et de liens entre eux.
Dans notre approche de découverte de schéma, un type découvert est caractérisé
par un profil probabiliste qui refléte la probabilité d’une propriété de décrire une
instance du type. Par exemple, un profil de type peut refléter qu’une personne
est décrite avec une adresse avec une probabilité de 0.5, et avec un e-mail avec
une probabilité de 0.4. Cependant, cela ne spécifie pas qu’il existe des instances
décrites par les deux propriétés adresse et e-mail en méme temps. Ce profil de
type n’est pas suffisant pour interroger une source de données car il ne permet
pas de renseigner la co-occurrence entre les propriétés du type.

En plus des types et des liens entre eux dans un jeu de données, les ver-
sions d’un type permettent de caractériser la source de données avec un degré
de précision plus important. Les différentes structures des instances d’un type
représentent les différentes versions de ce type. Les versions de type permettent
de décrire la co-occurrence entre les propriétés et leur nombre d’occurrences. Ce
qui est utile par exemple lors de l'interrogation d’une source de données. Si une
requéte porte sur deux propriétés A et B et qu’aucune version du type n’a a la
fois ces deux propriétés, alors on sait que la requéte n’a pas de réponse dans cette
source de données.

Dans I’état de 'art, nous avons présenté un ensemble d’approches de décou-
verte de patterns structurels (versions des types). Ces approches ont été propo-
sées dans différents contextes : (i) pour des sources de données locales; (ii) pour
des sources de données distribuées; et (iii) pour des données en flux. Toutes ces
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approches nécessitent de parcourir les données. Par conséquent, elles sont peu
adaptées aux sources de données distantes du Web sémantique, pour lesquelles
lacces se fait a distance via un point d’accés SPARQL. La difficulté de la dé-
couverte des patterns structurels sur des sources distantes réside essentiellement
dans le fait qu’on ne peut pas parcourir les données, le seul accés se fait a travers
des requétes. De plus, le serveur peut imposer des restrictions d’accés comme un
temps limité pour 'exécution d’une requéte (timeout) ou la limitation du nombre
de requétes envoyées pour ne pas engorger le réseau.

Dans ce chapitre, nous proposons une approche qui permet de découvrir le
schéma versionné d’une source de données distante en découvrant les versions des
types qu’elle contient. Cette approche doit faire face essentiellement & un pro-
bléme combinatoire ainsi qu’aux restrictions imposées par les sources de données.

L’accés a ces données est possible via des points d’accés distants pour des requétes
SPARQL .

Quellessont les
différentes descriptions
d'un musé dans chacune
des sources de données?

2
l Tl R
P g Sources de
données distantes
(e.g: DBpedia)

FIGURE 4.1 — Accés en ligne a des sources de données distantes.

La figure 4.1 montre un exemple ol un utilisateur souhaite trouver les diffé-
rentes descriptions d’un musée dans trois sources de données distantes sur le Web
(S1, S2 et S3). Plusieurs descriptions peuvent étre trouvées dans chaque source.
Nous supposons que la recherche est effectuée en utilisant un simple ordinateur
de bureau avec une puissance de calcul limitée et qu’il y a un temps limité pour
répondre a la requéte de l'utilisateur. Dans le contexte d’une source de données
distante sur le Web, I'utilisateur ne peut pas parcourir les données ; son seul accés
se fait via des requétes envoyées au serveur Web qui geére la source de données.

Rappelons que nous représentons graphiquement le schéma d’une source de
données par un ensemble de types et de liens entre eux. Chaque type représente un
groupe d’instances avec la méme déclaration de type dans la source de données.
Un lien représente une propriété, soit entre un type et un littéral, soit entre deux
types. Sur le schéma, un lien p d’'un type ¢; qui n’a pas de type cible indique
qu'une instance du type t; peut avoir la propriété p pour laquelle la valeur est un
littéral. Un lien p d’un type ¢; & un autre type ¢; indique qu’'une instance du type

1. SPARQL Query Language : http ://www.w3.org/ TR /rdf-sparql-query/
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[ vl
\  eurator /.
floorCount |=|?E|

architec - Les versions du
- \
_ \ \\fype museum

touristicSite — = = <
born-in * V,={label, curator, touristicSite,

) archi_i"eg}; occurrence: 5000
@ * V,={label, fluarf'nunt, tuurﬁc&iite,
archifect}; occurrence: 3000
* V,;={label, curdtor}; occurrence: 2000

FIGURE 4.2 — Exemple d’un schéma versionné pour une source de données RDF

t; peut avoir la propriété p pour laquelle la valeur est une instance du type ¢;. Ce
lien représente une propriété pour laquelle le domaine est ¢; et le co-domaine est
t;. Une telle propriété est déclarée dans la source de données par les deux triplets
(p rdf s:domain t;) et (p rdf s:range t;).

Nous proposons de décrire le contenu d’une source de données par un schéma
versionné. la figure 4.2 montre un exemple partiel de schéma versionné pour la
source Si. Le type Museum posséde trois versions dans cette source de don-
nées : v, = {label, curator, touristicSite, architect}; vy = {label, floorCount,
< — - — Y —— .
touristicSite, architect} et vy = {label, curator}. Les versions de types montrent
quelles propriétés surviennent ensemble dans la source de données, et idéalement
le nombre d’instances pour lesquelles cette co-occurrence se produit.

La description d’un tel schéma versionné pourrait étre utile pour un utilisa-
teur dans diverses taches de gestion de données. Une description des différentes
structures d’un type et le nombre d’occurrences pour chacune d’elles aide 'utili-
sateur a formuler la requéte la plus appropriée afin d’obtenir 'information dont
il a besoin.

Lorsqu’une requéte est émise sur plusieurs sources de données, la décomposi-
tion des requétes est un probléme clé, ainsi que la recherche du plan d’exécution
optimal comme présenté dans [21]. L’ensemble des versions de types pour chaque
source pourrait aider & décomposer la requéte et a identifier les sous-requétes a
envoyer aux sources concernées. Le nombre d’occurrences des versions pourrait
étre utile pour optimiser les plans d’exécution en ordonnant les sous-requétes
selon la sélectivité de leurs propriétés (moins une propriété est probable, plus
elle est sélective). En outre, le nombre d’occurrences de chaque version permet
d’estimer le cotit d’un plan d’exécution.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. Nous présentons le principe
de base de la découverte des versions et les défis a relever dans la section 4.2. Dans
la section 4.3, nous présentons SchemaDecrypt, notre approche pour découvrir
les versions d’un type en ligne. Nous proposons d’améliorer les performances
de cette approche par une exploration paralléle des versions potentielles avec
SchemaDecrypt++ dans la section 4.4. Nous discutons le cotit de notre approche
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dans la section 4.5. Dans la section 4.6, nous présentons la méthodologie utilisée
pour évaluer 'approche et les résultats obtenus sur DBpedia. Une conclusion est
fournie dans la section 4.7.

4.2 Principes de base et défis

Pour trouver le schéma versionné d’une source de données, nous devons trouver
les différentes versions de chaque type dans cette source de données. Dans cette
section, nous présentons d’abord un ensemble de définitions dans la section 4.2.1
Nous formulons ensuite le probléme de la découverte de version comme un pro-
bléme combinatoire en section 4.2.2. Enfin, dans la section 4.2.3 nous présentons
les restrictions qui peuvent étre imposées par les sources de données distantes.

4.2.1 Définitions

Les différentes structures des instances d’un type représentent les versions
possibles de ce type. Nous définissons une version d’un type et I’ensemble de ses
versions comme suit.

Définition (Version). Une version v; d’un type t est un ensemble de proprié-
tés qui décrivent certaines instances de ¢ ayant exactement les mémes propriétés.
Pour que v; = {p1,...,pn} soit une version d'un type ¢, celle-ci doit contenir au
moins une instance e telle que :

— Vp; € v; : p; est une propriété décrivant e;

— et, Vpi de t décrivant e : py € v;.

Définition (Ensemble de versions d’un type). L’ensemble des versions
V' d’'un type t représente l’ensemble des structures possibles de t. Il s’agit de
I’ensemble de toutes les versions possibles du type t, tel que :
— (Ve du type t, Ju; € V) et (Vo; € V, Je du type t) : e est décrit par toutes
les propriétés de v; et uniquement par les propriétés de v;.

Le probléme de trouver les versions d’un type est lié au probléme de la co-
occurrence des propriétés [37]. En effet, une version d’un type représente la co-
occurrence de son ensemble de propriétés pour au moins une instance dans le type.
Cependant, trouver les versions d’un type est plus général et plus complet que de
trouver la co-occurrence des propriétés, car trouver les versions consiste a trouver
toutes les co-occurrences de propriétés et pas seulement les plus fréquentes.

Afin de découvrir les versions d’un type pour une source de données distante
et massive, nous proposons de générer un ensemble de requétes utilisant les
propriétés de ce type. Dans la source de données, une propriété p est déclarée
pour le type ¢ par ces triplets spécifiques : (p rdf s:domain t) ou (p rdf s:range t).
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En plus des propriétés déclarées pour un type ¢, une instance de ce type peut étre
décrite par les propriétés déclarées pour les super-types ou les sous-types de t.
En effet, les types d’une source de données RDF(S) sont organisés en hiérarchie,
comme montré dans 'exemple de la figure 4.3, extrait de DBpedia, qui représente
la hiérarchie contenant le type Museum. Par conséquent, notre approche doit
tenir compte des propriétés des super-types et des sous-types lorsqu’elle recherche
les différentes versions d’un type. Nous définissons I'ensemble des types associés
a un type comme suit.

toutsicsie

-

PO architect

< Arl:hltecturalStructure
ﬂoorCount
----> rardfs: superclassﬂf » ‘ Bl.ulr.llng curator | 7

bel
——= :u rdfs:domain »
- Restaurant
=—— :urdfs:rangen

FIGURE 4.3 — La hiérarchie des types du type Museum dans DBpedia.

Définition (Ensemble de types associés). L’ensemble des types T
associés a un type t est I’ensemble constitué de ¢, tous ses super-types et tous
ses sous-types.

Par exemple, I’ensemble des types associés au type ArchitecturalStructure dans
la figure 4.3 est : T' = { ArchitecturalStructure, Tunnel, Building, Museum, Res-
taurant, Place, Thing}.

Soit P I’ensemble des propriétés déclarées dans la source de données pour les
types associés a un type donné t. Pour trouver les différentes versions de ¢, nous
générons d’abord une version candidate a partir des propriétés dans P, puis nous
interrogeons la source de données pour obtenir le nombre d’instances ayant les
mémes propriétés que cette version candidate. Nous définissons I’ensemble des
propriétés associées a un type comme suit.

Définition (Ensemble de propriétés associées). L’ensemble des proprié-
tés P associées a un type t est I’ensemble de propriétés déclarées pour tous ses
types associés dans I’ensemble 7', comme suit :

-Vt eT:si3(p rdfs:domain t') ou 3 (p; rdf s:range t') dans la source de

données, alors p; € P.

Par exemple, 'ensemble des propriétés associées au type Museum dans la
figure 4.3 est : P = {label, curator, floorCount, architect, touristicSite}. Etant
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donné cet ensemble de propriétés associées, nous définissons maintenant une
version candidate comme suit.

Définition (Version candidate). Une version candidate v; d'un type ¢ est
une combinaison de k propriétés de I’ensemble P des propriétés associées au type
t, avec k < |P|; v; = {p1, ..., px} est une version candidate pour le type ¢ si :

prjev,-:ijP.

Par exemple, pour tester la version candidate v, = {label, floorCount,
éouristicSite} pour le type Museum, nous interrogeons la source de données dis-
tante en utilisant la requéte SPARQL suivante :

— “Select (COUNT(DISTINCT( ?¢)) as ?Nb) WHERE

— { %e rdf:type Museum . ?e label ?n . %e floorCount ?m . ?y touristic-
Site 7e}”; (Requéte 1).

Si le nombre d’instances est positif, la version candidate est validée et consi-
dérée comme une version du type.

4.2.2 La découverte de versions, un probléme combinatoire

Lorsque le nombre de propriétés d’un type est grand, cette approche présente
un probléme combinatoire. De plus, des contraintes d’accés a la source de données
peuvent étre imposées par le serveur, comme un temps limité pour répondre a une
requéte ou une perte de priorité de traitement si un grand nombre de requétes
est envoyé a la source.

Pour trouver les versions d’un type, nous proposons de générer les combinai-
sons possibles & partir de I’ensemble de propriétés associé a un type afin de former
des versions candidates.

- > > = <«
P = {name, curator, floorCount, architect, touristicSite}
code_version:
|00000]={00001 |-{00010]:{00011 |-[00100]>{00101 -[00110|-[ 00111 |-[01000]{01001 |-{ 01010 |-[01011|:{01100]>{01101]>[01110|-[01111
=
[11111<[11110}:[11101}:[11100]<[11011][11010]-[11001 < 11000}/ 10111} 10110]<10101 ]/ 10100]<{10011]<[10010]<{10001]<[10000]

FIGURE 4.4 — Recherche exhaustive des versions du type Museum.

Soit P = {p1,p2,...pn} 'ensemble de propriétés associées a un type t. Les
versions candidates sont toutes les combinaisons d’éléments k de P, avec k
variant de 1 & n, ce qui représente 2" combinaisons. Les versions validées sont
celles pour lesquelles il existe des instances du type conformes a cette version,
et le nombre d’instances représente le nombre d’occurrences de la version. Dans

notre approche, un code est associé a chaque version, ou chaque propriété de P
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correspond & un bit; le code version est défini comme suit.

Définition (code wversion). Un code_version est une codification binaire
pour une version d’un type. Nous représentons par un bit dans le code version
chaque propriété p; de 'ensemble P des propriétés associées & un type, comme
suit :

— bit(p;) = 1 si p; est présent dans la version ;

— bit(p;) = 0 sinon.

Le nombre d’occurrences de chaque version est calculé en fonction du nombre
d’instances du type conformes a cette version en utilisant une requéte Count
comme dans la Requéte 1.

La figure 4.4 représente le principe de base pour découvrir les versions du type
Museum, qui consiste & tester toutes les versions possibles. Cela peut étre com-
paré au processus de recherche d’une clé en cryptanalyse [82] : 'approche de base
est une recherche exhaustive des versions, celle-ci correspond & une attaque par
force brute. Le nombre de versions candidates générées a partir de ’ensemble des
propriétés P du type Museum, qui a 5 propriétés, est 2° = 32. Plus généralement,
la recherche exhaustive de versions pour un type avec n propriétés nécessite de
générer et tester 2" versions candidates. Cela peut vite représenter un nombre as-
tronomique lorsque le nombre de propriétés devient important. A titre d’exemple,
le nombre de propriétés du type Museum dans DBpedia est de 291 et le nombre
moyen de propriétés d’un type dans la source de données DBpedia est de 150 [83].
Pour donner un ordre de grandeur de ce nombre : il existe 2!°° versions candidates
A tester, le serveur en ligne de DBpedia? peut tester au maximum 15 requétes par
seconde [83], le meilleur temps estimé pour le traitement de 259 requétes est donc
de 2'%0/15 secondes ~ 26 secondes, sachant que 1 an = 31 536 000 secondes ~
225 secondes ; 26 secondes ~ 2'?! années ~ 1036 années. Ceci est évidemment
impossible a tester.

En plus de ce probléme combinatoire, deux difficultés supplémentaires appa-
raissent dans notre contexte :

— Toutes les versions d’un type doivent étre découvertes, mais nous ne connais-

sons pas a priori leur nombre et donc quand arréter la recherche ;

— Des recouvrements entre les versions peuvent se produire, par exemple, on

peut voir que 'ensemble des instances d’une version candidate v; = {label,

curator, touristicSite} est inclus dans ensemble des instances de la ver-
sion candidate v; = {label, curator}, par conséquent, lorsque la source de
données est interrogée pour obtenir le nombre d’instances ayant les proprié-
tés de la version v;, la réponse comprendra les instances ayant les propriétés
des deux versions v; et v;.

2. Acceés en ligne de DBpedia : http ://wiki.dbpedia.org/OnlineAccess
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4.2.3 Restrictions de la source de données

Notre objectif est de trouver les versions d’un type d’une source de données
distante. Cela signifie que nous ne pouvons pas parcourir les données, mais que
nous pouvons seulement interroger le serveur qui gére la source de données en
ligne. Toutefois, le serveur Web a généralement des restrictions sur l'accés aux
données. En effet, certaines requétes générent des exceptions lorsqu’une restriction
du serveur Web n’est pas respectée. Ces restrictions sont en place pour assurer que
tout le monde a la méme chance d’interroger les données du serveur et également
pour se protéger des requétes mal écrites et des robots. Les restrictions sont les
suivantes :

— Une taille maximale limitée pour les résultats : un serveur Web limite la
taille maximale des données renvoyées pour éviter d’engorger le réseau ;

— Un temps limité pour le traitement d’une requéte : lorsque le nombre de pro-
priétés contenues dans une requéte est important, le serveur déclenche une
exception de type timeout, en considérant que le traitement de la requéte
risque de prendre beaucoup de temps;

— Un nombre limité de requétes : un serveur Web peut avoir des listes de
controle d’accés HI'TP qui permettent a I’administrateur d’indiquer une
limite pour certaines adresses IP. Si un nombre important de requétes est
envoyé au serveur, cela peut entrainer une perte de priorité de traitement
et méme un refus d’accés au serveur.

Par exemple, pour la source de données DBpedia, son serveur en ligne est
configuré pour traiter des requétes avec une fenétre de délai d’attente permettant
un temps d’exécution maximum de 120 secondes et une taille de résultat maximale
de 2000 lignes [83|. En outre, si un nombre important de requétes sont envoyées
au serveur, cela peut entrainer la perte de priorité de traitement.

Comme notre approche interroge le serveur pour connaitre le nombre d’ins-
tances, elle n’est pas affectée par la restriction sur la taille maximale du résultat.
Toutefois, comme le nombre de propriétés dans une requéte peut étre important
pour former une version candidate, I'estimation du coiit de la requéte peut dé-
passer 120 secondes. De plus, pour trouver toutes les versions d’un type, nous
testons plusieurs versions candidates via des requétes, ce qui peut entrainer une
perte de priorité de traitement.

Notre approche de découverte des versions d’un type doit donc respecter les
exigences suivantes :

— Utiliser un nombre minimum de propriétés dans une requéte pour réduire
son temps d’exécution ;

— Envoyer un nombre minimum de requétes au serveur pour ne pas perdre la
priorité de traitement.
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4.3 Découverte en ligne des versions d’un type

Nous proposons 'approche SchemaDecrypt pou trouver le schéma versionné
d’une source de données distante, qui consiste a trouver les différentes versions de
ses types. Celle-ci est fondée sur la construction d’'un profil de type probabiliste
qui permet : (i) de guider Uexploration des versions candidates en testant d’abord
les versions les plus probables; (ii) de réduire 'espace de recherche des versions
candidates et (iii) de définir un critére d’arrét pour Pexploration. Nous proposons
également de réduire I'ensemble de propriétés associées & combiner en fonction
du profil du type. Pour réduire le nombre de versions candidates et le nombre de
requétes envoyées a la source de données, nous proposons de déduire des régles
d’occurrences entre les propriétés du type. Ces régles sont exploitées lors de la
génération dynamique des versions candidates.

Dans cette section, nous présentons le processus de construction du profil
probabiliste de type dans la section 4.3.1, puis la réduction de I’ensemble des pro-
priétés associées a un type dans la section 4.3.2. Nous présentons notre approche
pour déduire des régles entre les propriétés du type dans la section 4.3.3. La géné-
ration dynamique des versions candidates est présentée dans la section 4.3.4, puis
I'exploitation des régles lors de la génération dynamique des versions candidates
est présentée dans la section 4.3.5. Une étude de cas utilisant SchemaDecrypt
est présentée dans la section 4.3.6.

4.3.1 Construction d’un profil de type probabiliste

Comme les instances du méme type ne suivent pas nécessairement la descrip-
tion exacte du type, nous définissons un profil probabiliste pour un type comme
suit.

Définition (Profil probabiliste d’un type). Un profil probabiliste TP
d’un type t est formé par 'ensemble P des propriétés associées au type t avec
leurs probabilités :

-~ TP = {(p1, 1), e, (Pny, )}, pi € P, o0l ; représente la probabilité

qu'une instance de t ait la propriété p;.

Comme dans le chapitre 3, la probabilité «; associée & une propriété p; dans
le profil du type t représente le nombre d’instances du type t pour lesquelles p;
est défini sur le nombre total d’instances dans t. La différence entre ce profil et
celui présenté dans la chapitre 3, réside dans sa construction. Dans ce chapitre,
le profil d’un type est construit en interrogeant la source sur chaque propriété de
I’ensemble des propriétés associées au type.

Notez qu’une propriété peut étre entrante, comme la propriété touristicSite,
ou sortante, comme la propriété curator de la figure 4.2. Le domaine et le co-
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domaine d’une propriété sont donc importants lors de l'interrogation de la source
de données. Pour créer le profil d’un type t, la source de données est interrogée
sur chaque propriété entrante p; de I’ensemble des propriétés P associées a un
type t comme dans la requéte 2 (a) et sur chaque propriété sortante p; comme
dans la requéte 2 (b)

— “Select (COUNT(DISTINCT( ?¢)) as ?propertyOccur) WHERFE

— { Z2erdfitype t . %np; e }7; (Requéte 2 (a))
— “Select (COUNT(DISTINCT( ?¢e)) as ?propertyOccur) WHERFE
— {%erdfitype t. % p; In }’; (Requéte 2 (b))

PropertyOccur dans les requétes 2 (a) et 2 (b) présente le nombre d’occur-
rences d’une propriété pour décrire les instances d’'un type t. La probabilité d’une
propriété représente la valeur de PropertyOccur divisée par le nombre d’instances
du type t.

Il faut noter que ces requétes ne nécessitent pas de parcourir les données, mais
uniquement d’accéder a I'index défini sur ces données.

4.3.2 Reéduction du nombre de propriétés

Nous proposons de réduire le nombre de combinaisons pour former des ver-
sions candidates en diminuant le nombre de propriétés a tester. Etant donné P,
I’ensemble des propriétés associées a un type, certaines propriétés de P se pro-
duisent toujours ensemble pour décrire les instances du type, et nous désignons
ces propriétés par propriétés co-occurrentes.

Nous proposons d’identifier les propriétés co-occurrentes et de les représenter
comime une propriété unique, ce qui réduira le nombre de propriétés a tester et
donc le nombre de combinaisons et le nombre de versions candidates a explorer.

L’algorithme 8 représente notre approche pour détecter les propriétés co-
occurrentes. Deux propriétés p; et p; peuvent avoir les mémes occurrences si
elles ont la méme probabilité. Par conséquent, nous ne testons que les paires
de propriétés du profil de type qui ont la méme probabilité. Deux propriétés ont
effectivement les mémes occurrences si, en plus, la probabilité d’une instance dans
le type décrite par les deux propriétés est égale a la probabilité d'une des deux
propriétés. Pour calculer o ;, la probabilité des propriétés p; et p; de décrire en
méme temps une instance d’un type ¢, nous interrogeons la source de données
pour obtenir le nombre d’instances dans le type décrites par p; et p;, comme
suit :

— “Select (COUNT(DISTINCT( %?¢)) as 7x) WHERE

— {?erdfitype t . %e p; ?n. 7e p; ?b }7; (Requéte 3)

Ensuite, z est divisé par le nombre d’instances du type ¢ pour calculer o ;,
la probabilité de p; et p;. L’orientation d’une propriété (entrante ou sortante) est
prise en compte lors de la formulation de la requéte.
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Algorithm 8: Propriétés co-occurrentes
Input : L’ensemble des propriétés associées P, le profil du type TP
Output: Tous les sous-ensembles de propriétés avec les méme occurrences
E;

1 for Vp, € P do

2 for Vp; € P avec p;! = p; do

3 if (a; = a; dans TP) then

4 «; ; — La probabilité d’occurrences de p; et p;;

5 if (OZZ‘J‘ = O{i) then

6 if (3 p; € sous-ensemble de propriétés E;) then
7 ‘ ajouter p; a Fj;

8 else

9 ‘ Créer un sous-ensemble de propriétés E; avec p; et p;;
10 end

11 end

12 end

13 end

14 end

Comme décrit dans I'algorithme 8, nous représentons chaque sous-ensemble
E; de propriétés ayant les mémes occurrences par une seule propriété dans notre
approche. En outre, les propriétés dans le profil de type avec une probabilité
égale a 1 sont dans toutes les versions et, par conséquent, il n’est pas utile
de les considérer pour tester les versions candidates. De la méme maniére, les
propriétés du profil de type ayant une probabilité égale a 0 ne doivent pas
étre considérées car elles ne sont présentes dans aucune version du type. Nous
définissons I'ensemble réduit des propriétés associées & un type comme suit.

Définition (Ensemble réduit de propriétés associées). Un ensemble
réduit £ de I'ensemble P des propriétés associées & un type est formé par des
propriétés de P telles que Vp; € P, p; € E si :

— Apj € E, et p; et p; sont co-occurrentes;

— et o; € ]0,1].

4.3.3 Deécouverte des régles d’occurrences

Pour réduire le nombre de requétes émises et minimiser le nombre de propriétés
dans une requéte, nous proposons de détecter des régles d’occurrences entre les
propriétés associées a un type.

Nous introduisons deux types de régles entre les propriétés d’un type : (i) des
régles d’inclusion (p; = p;) qui indiquent que I’ensemble des instances caracté-
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risées par la propriété p; est inclus dans l’ensemble des instances caractérisées
par la propriété p; et (ii) des régles d’exclusion (p; | p;) qui indiquent que les
propriétés p; et p; ne décrivent jamais les mémes instances, donc les occurrences
de p; sont disjointes des occurrences de p;.

Ces régles permettent, entre autres, de savoir localement si certaines versions
candidates peuvent étre des versions réelles du type, sans envoyer les requétes
associées a la source de données distante. En effet, si chaque fois qu'une propriété
p; se produit alors la propriété p; se produit, on peut en déduire que p; = p;.
Cela signifie que les versions candidates avec p; et sans p; n’existent pas et il n’est
donc pas utile d’envoyer les requétes associées a la source de données. Un autre
type de régle est défini lorsque les propriétés p; et p; ne se produisent jamais
ensemble, ce qui est représenté par un Not AND (NAND). Ce lien est noté p; |
p; pour toutes les versions du type. Cela signifie que les versions candidates avec
pi et p; n’existent pas et, par conséquent, qu’il n’est pas nécessaire d’envoyer les
requétes associées & la source de données.

Soient £ I'ensemble réduit de propriétés associées a un type ¢, o; (resp. ;) la
probabilité d’une propriété p; (resp. p;) de décrire une instance d’un type ¢ dans
le profil de type et a;; la probabilité des propriétés p; et p; pour décrire une
instance de t. Nous proposons de rechercher des régles d’inclusion et d’exclusion
entre les propriétés du type t comme suit.

Reégles d’inclusion. Pour déterminer les régles d’inclusion entre les proprié-
tés d’un type, nous ne testons pas chaque paire de propriétés associées au type,
mais seulement celles pour lesquelles une inclusion est possible. En effet, une
inclusion est possible entre deux propriétés si la probabilité d’une d’entre elles
est supérieure a la probabilité de I'autre. Nous déterminons les régles d’inclusion
dans un type comme suit :

- Vi, pj € E, sia;!= a; dans le profil de type, alors :

— Calculer ¢; ; comme dans la requéte (3)
— Si (0y,; = o) alors (p; = pj) est une régle d’inclusion
— Sinon, si (o, ; = «;) alors (p; = p;) est une régle d’inclusion

Notez qu’une régle d’inclusion n’est pas une dépendance fonctionnelle. En
effet, une dépendance fonctionnelle exprime une contrainte sur les valeurs des
propriétés alors que dans notre approche, une régle d’inclusion exprime une
contrainte sur la présence des propriétés.

Régles d’exclusion. Pour déterminer les régles d’exclusion entre les proprié-
tés d’un type, nous ne testons pas chaque paire de propriétés associées a un type,
mais seulement celles pour lesquelles une exclusion est possible. En effet, une ex-
clusion est possible entre deux propriétés si 'addition des probabilités des deux
propriétés est inférieure ou égale a 1. Nous déterminons les régles d’exclusion dans

130



Chapitre 4. SchemaDecrypt : Décovverte en ligne des versions des types

un type comme suit :
- Vi, pj € E,s1a; + o <1 dans le profil de type, alors :
— Calculer o; ; comme dans la requéte (3)
— Si (a;; = 0) alors (p; | p;) est une régle d’exclusion

4.3.4 Génération dynamique des versions candidates

Afin de trouver les différentes versions d’un type, nous générons progressi-
vement des versions candidates a partir de ’ensemble réduit de propriétés E,
jusqu’a trouver toutes les versions du type, comme décrit dans I'algorithme 9.
Nous utilisons notre code wversion comme une codification binaire d’une version
candidate, oti chaque propriété dans F est représentée par un bit. Code wversion
est initialisé & sa valeur maximale (2/F] — 1) et il est décrémenté jusqu’a ce que
toutes les versions du type soient découvertes. Cela permet de tester les versions
candidates de maniére ordonnée et d’éviter de construire le graphe de toutes les
combinaisons a priori, ce qui optimise la mémoire utilisée pendant le processus.

L’initialisation du code wversion a sa valeur maximale permet de commen-
cer par tester et découvrir les versions qui contiennent le plus grand nombre de
propriétés afin d’obtenir le nombre exact de leurs occurrences dans la source de
données. En effet, certaines inclusions entre les versions peuvent se produire, et
tester celles avec le plus grand nombre de propriétés d’abord évitera de comp-
ter plusieurs fois les mémes instances. Par exemple, nous pouvons voir que les
instances de la version v; = {label, curator, touristicSite} sont incluses dans
I’ensemble des instances de la version v; = {m, curator}, et lorsque la source
de données est interrogée pour obtenir le nombre d’instances ayant les proprié-
tés de la version v;, la réponse inclura les occurrences ayant les propriétés des
deux versions v; et v;. Nous considérons le nombre d’occurrences d’une version
Occurrences(v;) comme le nombre d’instances n’ayant que les propriétés exactes
de la version et C'ount(v;) le nombre d’instances renvoyé par la source de données.
Soit V' I’ensemble des versions validées quand v; est testée. Le nombre d’occur-
rences de v; est calculé comme dans la formule 4.1.

Occurrences(v;) = Count(v;) — Z Occurrences(v;) (4.1)

ij cVAv; Cuvj;

La version candidate v; est validée et ajoutée a ’ensemble des versions validées
V' si Occurrences(v;) > 0.

Chaque fois qu'une version candidate est validée, nous mettons a jour le profil
du type afin que les probabilités reflétent uniquement les versions qui n’ont pas
encore été découvertes. Cela permettra de définir le critére d’arrét, qui sera atteint
lorsque toutes les probabilités des propriétés dans le profil du type sont a 0,
ce qui signifie que toutes les versions du type ont été découvertes (voir lignes
14 et 15 de l'algorithme 9). Le profil du type est mis a jour a l'aide de la
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Algorithm 9: Génération dynamique des versions candidates

Input : Le profil de type TP, ’ensemble réduit de propriétés E,
Iensemble des régles R
Output: L’ensemble des versions validées V' avec le nombre d’occurrences
de chaque version
code _wversion = 21Fl —1;
Ordonner 'ensemble E de la propriété la plus probable & la moins
probable;

N =

3 while (E # () do
4 Construire la version candidate v; a partir de E formée par les
propriétés avec bit(p;) = 1 dans code_version;
5 if (Vr € R : v; respecte r) then
6 Soit ¢ la requéte correspondante a v;;
7 Réduire la taille de ¢ selon les régles d’inclusion dans R;
8 Ordonner les propriétés de g de la plus sélective a la moins sélective;
9 Envoyer la requéte ¢ a la source de données;
10 if (Count(v;) > 0) then
11 Occurrences(v;) = Count(vi) = 3y, ey pp,co, Occurrences(v;);
12 if (Occurrences(v;) > 0) then
13 Ajouter v; & V' et sauvegarder Occurrences(v;);
14 MiseAJourProfil Type(T P, v;);
15 Supprimer de E la propriété avec une probabilité égale a 0
dans T'P;
16 if (/E] a changé) then
17 code _wversion — 217!
18 Ordonner 'ensemble E de la propriété la plus probable a
la moins probable;
19 end
20 end
21 end
22 code _version = code__version - 1;
23 else
24 ‘ code version = code_version - Saut(code_version, E, R);
25 end
26 end
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Algorithm 10: Mise a jour profil de type
Input : Le profil de type TP, une version validée v
Output: T'P a jour

1 for Vp € v do

2 Soit « la probabilité de p dans T P;

Occurrences(v)
nblnstancesClass’

3 a—a—
4 end

fonction MiseAJourProfilType présentée dans 'algorithme 10, qui met a
jour la probabilité de chaque propriété de la version découverte.

Si la probabilité d’une propriété passe a 0 dans le profil du type, cela signifie
que toutes les versions qui contiennent cette propriété ont été trouvées. Dans ce
cas, la propriété est supprimée de E, I’ensemble de propriétés a partir duquel les
versions sont générées (voir la ligne 15 de I’algorithme 9). Nous réinitialisons
le code wversion pour avoir un nombre de bits égal au nombre de propriétés
restantes dans F.

Afin de tester d’abord la version la plus probable, nous ordonnons ’ensemble
E de la propriété la plus probable a la moins probable (voir lignes 2 et 18 de
l'algorithme 9). Dans la requéte, nous ordonnons les propriétés de la moins
probable a la plus probable afin d’avoir un temps de réponse optimal des sources
de données en partant de la propriété la plus sélective (ayant la probabilité la
plus faible) comme décrit dans la ligne 8 de 1’algorithme 9.

Pour chaque version candidate générée, SchemaDecrypt vérifie si cette version
est conforme aux regles. Une version candidate peut avoir des instances dans la
source de données si elle respecte toutes les régles. Si une version candidate est
conforme a toutes les régles, nous générons la requéte correspondante et utilisons
les régles d’inclusion pour réduire sa taille. Toutefois, si une version candidate
viole une régle, ’algorithme passe a la prochaine version candidate qui ne viole
aucune régle. Nous exploitons les régles d’occurrences a des fins différentes dans
l'algorithme 9 : (i) pour tester si une version candidate est possible (voir la ligne
5); (ii) pour réduire la taille d’'une requéte (voir la ligne 7) et (iii) pour faire des
sauts vers la prochaine version candidate qui ne viole pas les régles (voir la ligne
24). Dans la prochaine section, nous présentons chacune de ces étapes.

4.3.5 Exploitation des régles d’occurrences

Nous proposons d’exploiter les régles d’inclusion et d’exclusion lors de la dé-
couverte des versions d’un type dans 'algorithme 9. Soit r = p; ¢ p; une régle,
ou ¢ € {=, | }. Si r est une régle d’inclusion, cela signifie que si une instance du
type est décrite par la propriété p;, elle est également décrite par la propriété p;.
Par conséquent, la propriété p; n’est pas nécessaire dans une requéte qui com-
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prend la propriété p;, et la propriété p; peut donc étre supprimée de la requéte
pour avoir un meilleur temps de réponse. En effet, plus il y a de propriétés dans
une requéte, plus le temps de réponse est élevé, ce qui peut provoquer un temeout.

Si une version candidate n’est pas conforme a une régle, il n’est pas nécessaire
d’envoyer sa requéte a la source de données, car celle-ci répondra par un nombre
d’instance égale a 0 : en effet, si r est une régle d’inclusion, il n’y a pas d’instances
dans la source de données qui correspondent a un code version avec un bit(p;)
= 1 et bit(p;) = 0; si r est une régle d’exclusion, il n’y a pas d’instances dans la
source de données qui correspondent a un code version avec un bit(p;) = 1 et
bit (p;) = 1.

Si une version candidate n’est pas conforme & une régle, certaines des versions
suivantes pourraient également ne pas étre conformes a la régle. Dans ce cas, il
est plus efficace de passer directement a la prochaine version qui respecte la régle,
mais le probléme est de savoir comment trouver cette version ?

1XXXXOXXXX1XX...X N\ regle non respectée : « p, => p,»

| Saut = code_version mod (2 ™i()) + 1 |
IXXXXOXXXXO11...1 9 merx € (0.1

FIGURE 4.5 — Un saut dans un code version.

La prochaine version conforme a la régle est la premiére qui modifie soit bit(p;)
soit bit(p;). Le premier bit qui sera modifié en décrémentant le code version est
le minimum entre ¢ et 7, comme le montre la figure 4.5. La prochaine version
conforme a la régle correspond au code wersion calculé avec un Saut décrit dans
la formule 4.2.

code _version = code_version — Saut (4.2)

Avec une valeur du Saut calculé comme décrit dans la formule 4.3.
Saut = code_version(2mm)) 41 (4.3)

4.3.5.1 Traitement d’une régle

Soit 7 = p; ¢ p; une régle, avec ¢ € {=, | }. Comme décrit précédemment,
nous proposons d’exploiter cette régle comme suit :
— La propriété p; est supprimée de la requéte si ((¢p = =) A (bit(p;) = 1) A
(bit(p,) — 1))
— Une version candidate est ignorée si elle n’est pas conforme a la regle, dans
les cas suivants :

~ (p = =) A (bit(p) = 1) A (bit(p;) = 0)
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= (o = [ A) (bit(p;) = 1) A (bit(p;) = 1)
— Si une régle est violée, le prochain code wversion a tester est calculé comme
décrit dans la formule 4.2.

Malgré 1’élimination d’une propriété dans une requéte, sa probabilité dans le
profil de type est mise a jour pour chaque version validée a laquelle elle appartient.
4.3.5.2 Sélection d’une régle

Il est possible qu'une version candidate ne respecte pas plusieurs régles. Dans
ce cas, quelle régle doit étre considérée en premier ? Le probléme ici est de savoir
s’il existe un ordre optimal pour traiter les régles.

PePs PaPz Pz P1Po

1111111 régle considérée : « p,|p,»

Saut = code_version mod (2™"23) +1 =4 ‘

1111011 régle considérée : « py=>p,»
Saut = code_versionmod (2™"%2) +1=1 |
1111010 régle considérée : « p, | pe»

‘ Saut = code_version mod (2™ + 1= 11 ‘

1101111 <régle considérée : « p,|pa»
Saut = code_versionmod (2™"23) +1 =4 ‘

1 egle considérée : « p,=>p,»
0 Saut = code_version mod (2™"%2)) +1 =1 |

oo

101
101

FIGURE 4.6 — Un exemple d’exploitation de plusieurs régles.

Considérons l'ensemble des régles R ={ po = pa, p2 | p3, pa | pe }. La figure
4.6 montre un exemple de versions qui violent plusieurs régles. Nous pouvons
constater que la régle py | ps annule les traitements des deux régles py = ps et po
| ps. Plus généralement, une régle r = p; ¢ p;, avec p € {=, v}, peut affecter le
traitement de toute régle ' = p; ¢ p;s pour laquelle min(i', ') < min(i, j). Ceci
est di au fait que toutes les propriétés a droite de I'index min(i, j) sont remises
a 1 apres traitement de la régle r.

Afin d’éviter les traitements inutiles, les régles qui sont violées par la version
correspondante au code version courant doivent étre ordonnées afin de ne pas
annuler l'effet du traitement de régles précédentes. Cela nécessite de maximiser
les premiers sauts en traitant d’abord les régles ayant le min(i,j) le plus élevé.
Soit R = {ry,...r,} un ensemble de régles, l'indice de la premiére propriété a
changer, désigné par Index, est calculé comme dans la formule 4.4.

Index = Maz;_Min(i, j);r = piop; (4.4)
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La figure 4.7 montre ’exemple précédent avec une exploitation optimale des
mémes régles. Nous pouvons constater que, pour trois violations de régles, il existe
trois traitements au lieu de cinq dans la figure 4.6.

PePs PsP:P2 P1Po
1111111 régle considérée : « p, | pe»
Saut = code_version mod (2™"%8) +1 = 16 ‘
110111 1<rég|e considérée : « p,|ps»
| Saut = code_version mod [2™"231) +1 = 4 |

1101011 ‘régle considérée : « py=>p,»
1101010 { Saut = code_version mod (2™™%2))+1= 1 |

FIGURE 4.7 — L’exploitation optimale de plusieurs régles d’occurrences.

4.3.6 Etude de cas

Considérons 'exemple donné dans la section 6.1, et supposons qu’une source
de données ait différentes instances de musées décrites comme suit : 5000 instances
sont décrites par les propriétés {label, Conservateur, touristicSite, architect}
3000 propriétés sont décrites par les propriétés {label, floorCount, touristicSite,
architect} ; et 2000 sont décrites par les propriétés {label et curator}.

Pour trouver les différentes descriptions d’un musée a partir de cette source
de données distante, SchemaDecrypt découvre d’abord I'’ensemble de propriétés
associées au type Museum : P = {label, curator, floorCount, touristicSite,
architect}. Ensuite, le profil du type est construit : CPjuscum) = {(m, 1),
(floorCount, 0.3), (curator, 0.7), (touristicSite, 0.8), (architect, 0.8)}. Puis,
SchemaDecrypt tente de réduire 'ensemble des propriétés associées en détectant
celles ayant les mémes occurrences : les propriétés touristicSite et architect ont
les mémes occurrences, donc elles vont étre représentées par une propriété unique.
La probabilité de la propriété label est a 1, par conséquent, cette propriété est
ignorée au cours de la procédure. SchemaDecrypt construit 'ensemble réduit de
propriétés associées : E = {curator, floorCount, touristicSite}.

A partir de la source de données distante, SchemaDecrypt déduit les régles
suivantes :

- r = floorC’oum:f = touristicSite

— 1y = floorCount | curator

L’ensemble E est ordonné selon les probabilités des propriétés dans le profil
TP, ce qui donne :

— E = {fouristicSite, curator, floorCount}.
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Le code wersion correspondant est initialisé & sa valeur maximale
code_version = 2/Fl — 1 = (111),. La version candidate qui correspond au
code _version viole la régle o, donc la requéte correspondante n’est pas envoyée
et SchemaDecrypt passe a la prochaine version qui est conforme a la régle et
qui est identifiée par code version - saut = code version - (code_version mod
(2°) 4+ 1) = (110),. La version candidate est conforme a toutes les régles, donc la
requéte correspondante est générée et envoyée. La réponse de la source de don-
nées a cette requéte est 5000. SchemaDecrypt ajoute a I’ensemble des versions
validées V' la version suivante :

— v; = {label, curator, touristicSite, architect}, avec un nombre d’occur-
rences de 5000.

Pour vérifier si toutes les versions sont trouvées et si le critére d’arrét est
atteint, SchemaDecrypt met a jour le profil du type pour prendre en compte les
instances de la version vy ; le profil devient : C'Psyseum) = {(floorCount, 0.3),
(curator, 0.2), (éouristicSite, 0.3) }. Comme aucune probabilité n’a atteint 0,
le prochain code wversion est 1015. Selon la régle r;, la source de données est
interrogée avec la propriété floorCount seulement, car cette propriété est incluse
dans la propriété touristicSite. La réponse de la source de données a cette requéte
est de 3000. SchemaDecrypt ajoute a ’ensemble des versions validées V' la version
suivante :

— vy = {label, floorCount, touristicSite, architect}, avec un nombre d’oc-
currences de 3000.

SchemaDecrypt met a jour le profil du type pour tenir compte des exemples
de la version vy comme suit : C'Psyseum) = {(floorCount, 0), (curator, 0.2),
(éouristicSite, 0)}. Nous retirons de E les propriétés dont les probabilités ont
atteint la valeur 0.

~ E = {curator}

Le prochain code wversion est égal a 2/¥l — 1 = 1,. La version candidate
correspondante est conforme a toutes les régles, donc la requéte correspondante
est construite et envoyée. La réponse de la source de données a cette requéte est de
7000 pour la version v = {label, curator}. Comme v3 C vy alors Occurrences(vs)
= Count(vz) - Occurrences(v;) = 7000 - 5000 = 2000. SchemaDecrypt ajoute a
I’ensemble des versions validées V' la version suivante :

— vg = {la?el, curator}, avec un nombre d’occurrences de 2000.

SchemaDecrypt met a jour le profil de type, ce qui entraine 'annulation de
toutes les probabilités. Les propriétés dont les probabilités ont atteint la valeur 0
sont supprimées de F, par conséquent le critére d’arrét est atteint avec £ — ().

Le type Museum a 3 versions. Pour trouver ces versions, SchemaDecrypt a
généré 4 versions candidates et a envoyé 3 requétes a la source de données qui ont
été toutes validées, tandis qu'une recherche exhaustive aurait généré 32 versions
candidates et envoyé 32 requétes (voir la figure 4.4).
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4.4 Découverte paralléle et en ligne des versions
d’un type

L’approche que nous avons présentée dan la section 4.3 explore les ver-
sions d'un type de facon séquentielle. Dans cette section, nous introduisons
SchemaDecrypt + +, qui permet une exploration paralléle de 'espace de re-
cherche, et cela en exploitant les régles d’exclusion.

Les régles d’exclusion permettent de mettre en évidence les propriétés qui
n’apparaissent jamais ensemble. SchemaDecrypt exploite ces régles pour réduire
I’espace de recherche en ne testant pas les versions candidates qui ne les respectent
pas. Dans SchemaDecrypt++, nous proposons en plus d’exploiter ces régles pour
paralléliser les taches de recherche des versions d’un type. Ceci est possible en for-
mant des sous-ensembles de propriétés a partir de I'ensemble réduit des propriétés
E (voir section 4.3.2) associées & un type, en utilisant les régles d’exclusion. Nous
introduisons la notion de modéle pour représenter chaque sous-ensemble de ver-
sions qui caractérise un ensemble de versions candidates. Un modéle de versions
est exclu des autres car chaque modéle de versions contient une propriété qui
n’apparait jamais avec certaines propriétés des autres modéles de versions & ex-
plorer en paralléle. Les modéles de versions peuvent étre explorés en paralléle s’il
n’y a pas de recouvrement possible entre leurs ensembles de versions candidates
respectifs.

Le nombre de modéles de versions a explorer en paralléle a un instant donné ne
doit pas étre supérieur a la capacité de la source de données a traiter des requétes
en paralléle, sinon cela augmente le temps de réponse de la source de données.
Dans ce cas, il est préférable de ne pas paralléliser certaines taches d’exploration
afin de ne pas surcharger la source de données et garder ainsi un temps de réponse
optimal.

Dans cette section, nous présentons la formation de modéles de versions ex-
plorables en paralléle dans la section 4.4.1. Puis, nous proposons une approche
pour I'¢lagage du graphe d’exploration dynamique des versions dans la section
4.4.2. L’exploration des versions candidates d'un modéle de versions est décrite
dans la section 4.4.3.

4.4.1 Formation des modéles de versions

La parallélisation de ’exploration de deux modéles de versions est possible
s'il n’y a pas de recouvrement entre leurs ensembles respectifs de versions
candidates. Deux versions candidates concernent des ensembles d’instances
disjoints si elles contiennent respectivement des propriétés qui n’apparaissent
jamais ensemble, c’est a dire deux propriétés faisant partie de la méme régle
d’exclusion. Par exemple, soit la régle d’exclusion r; = p3 | ps; et soient les deux
versions candidates v; = {p1,p2,p3} et vo = {p1,p2,p4}. Les versions v; et vy
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ont deux ensembles d’instances complétement disjoints et donc elles ne se re-
couvrent pas, car elles contiennent respectivement les propriétés ps et py qui font
partie d’une régle d’exclusion. Nous définissons un modéle de versions comme suit.

Définition (Modéle de versions). Un modéle de versions M est un en-
semble de propriétés qui caractérise un ensemble de versions candidates Vj;. Soit
E 'ensemble réduit des propriétés d’un type t; I'ensemble M est tel que :
— Toute propriété de M est une propriété de E;
— Certaines propriétés de M peuvent étre obligatoires; si p est obligatoire
dans M alors p doit apparaitre dans toutes les versions candidates de V.
Une propriété obligatoire est notée p;

— L’ensemble V), est I’ensemble de toutes les versions candidates possibles
générées a partir de M et qui contiennent les propriétés obligatoires de M.

Notons que I’ensemble réduit des propriétés £ est un modéle de versions
particulier oti aucune propriété n’est obligatoire.

Un modéle de versions est un ensemble de propriétés. Il est extrait d’abord a
partir de 'ensemble réduit des propriétés E associées a un type. Il peut également
étre extrait a partir d’'un autre modeéle de versions. Toutes les propriétés dans E
sont optionnelles (non obligatoires) lors de la génération d’une version candidate,
c’est & dire une version candidate générée a partir de F peut ne pas avoir une
propriété p qui appartient a E. Cependant, un modéle de versions M; peut avoir
des propriétés obligatoires pour que ses versions candidates ne se recouvrent pas
avec les versions candidates d’'un autre modeéle de versions M; qui est exploré en
paralléle.

Nous présentons dans la section 4.4.1.1 la facon dont une régle d’exclusion
est exploitée pour former les modéles de versions a explorer en paralléle. Puis,

nous présentons la prise en compte de plusieurs régles d’exclusion dans la section
4.4.1.2.

4.4.1.1 Exploitation d’une régle d’exclusion

Soit un modéle de versions F' = {p1, ..., pi, ..., Pj, ..., Pn} OU chaque propriété
est également une propriété de ’ensemble réduit de propriétés E ; et soit la régle
d’exclusion r; = p; | p;. Pour que F' soit explorable en paralléle, comme décrit
dans la figure 4.8, il faut former trois modéles de versions :

— Un modéle de versions My = {p1, ..., D;, .., Pn }, qui contient toutes les pro-
priétés de F' sauf p; et dans lequel la propriété p; est obligatoire pour toutes
ses versions candidates (notée p;) ;

— Un modele de versions My = {p1,...,p;, ..., pn} qui contient toutes les pro-
priétés de F' sauf p; et dans lequel la propriété p; est obligatoire dans toutes
ses versions candidates (notée p;);
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— Un modéle de versions M3 = {p1,...,p,} qui contient toutes les propriétés
de F' sauf p; et p;.

F= {Pp Y & TR pjar ey pn}

@ Regle d’exclusion:
" @ r=Ep; P;
Mlz{plr"-r ﬁr“-r pn} Mzz{pll--uﬁjr-"r pn}
1
M3 = {plr neer pn}

FIGURE 4.8 — Formation de modéles de versions a partir de F' guidée par une
régle d’exclusion.

Les modéles de versions M; et M, sont explorables en paralléle car chacun
contient une propriété obligatoire inexistante dans I’autre modéle de versions. Par
conséquent, il n’y a pas de recouvrement possible entre les versions candidates
des deux modéles de versions. Cependant, le modéle de versions M3 ne contient
pas de propriétés obligatoires issues de la régle d’exclusion r{, ce qui le rend non
exclusif de My et Ms. Par conséquent, des recouvrements sont possibles entre les
versions candidates des modéles de versions. Par exemple, soient vs = {p1, pa, p4}
une version candidate issue de Ms, v; = {p1, pa, Ps, P4} une version candidate issue
de M;, et vo = {p1, p2, p;, pa} une version candidate issue de M. Quand la source
de données est interrogée pour avoir le nombre d’instances ayant les propriétés
de w3, la réponse va inclure les instances ayant les propriétés des versions vy, vy et
vs. Pour obtenir le nombre d’instances ayant uniquement les propriétés de vs, il
faut d’abord interroger la source sur le nombre d’instances ayant les propriétés de
vy, U9 puis v, il faut ensuite soustraire le nombre d’instances ayant les propriétés
de vy ou vy du nombre d’instances ayant les propriétés de vz, comme dans la
formule 4.1. De maniére générale, il faut d’abord trouver les versions des modéles
de versions M, et M, en paralléle puis explorer le modéle de versions M3 comme
décrit dans la figure 4.8.

Dans la  figure 4.9, SuUpposons le modéle  de  versions
My = {pi,.,Pis Pk, Pn} et la régle d’exclusion ry = p;|pp. Dans ce
cas, la régle d’exclusion 7, est exploitée en supprimant la propriété p, de M; car
la propriété p; est obligatoire dans M; et par conséquent elle doit figurer dans
tous ses sous-ensembles.
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Ml = {pllr ] ﬁ! vy Prr ooy pn}

Regle d’exclusion:

@ r=pi | P«

My ={p1, .o Pis --s P}

FIGURE 4.9 — Exploitation d’une régle d’exclusion concernant une propriété obli-
gatoire.

4.4.1.2 Prise en compte de plusieurs régles d’exclusion

Les propriétés d’un type peuvent avoir plusieurs régles d’exclusion. Nous pro-
posons d’ordonner ces régles en commencant par celles dont les propriétés ont le
plus de contraintes, c¢’est & dire qui sont concernées par le plus grand nombre de
régles d’exclusion, afin de minimiser la taille potentielle de ’arbre d’exploration
a parcourir. Soit R = {ry,re,...,r,} cet ensemble ordonné de régles d’exclusion.

Le nombre de modéles de versions a explorer en paralléle & un instant donné
ne doit pas étre supérieur a la capacité de la source de données a traiter des
requétes en paralléle. En effet, chaque modéle de versions est exploré par un
sous-processus en envoyant séquentiellement des requétes a la source pour valider
ses versions candidates. Si le nombre de sous-processus est supérieur a la capacité
de la source de données a traiter des requétes en paralléle, cela va augmenter le
temps de réponse de la source de données. Dans ce cas, il est préférable de ne pas
paralléliser certaines taches d’exploration afin de ne pas surcharger la source de
données et garder ainsi un temps de réponse optimal. Pour cela, nous proposons
de traiter un ensemble de propriétés selon les régles d’exclusion en veillant &
ce que le nombre de modéle de versions ne dépasse pas MaxTache qui est la
capacité de la source de données a traiter des requétes en paralléle. En effet, il
est préférable d’exploiter certaines régles d’exclusion localement par des sauts,
comme décrit pour 'exploration séquentielle des versions avec SchemaDecrypt
(voir section 4.3.5), que d’introduire des délais d’attente.

Comme décrit dans l'algorithme 11, les modéles de versions sont générés a
partir de F en prenant en compte successivement chaque régle d’exclusion, et ce
jusqu’a atteindre la capacité maximale de parallélisation de la source de données.
Pour cela, il faut parcourir la liste des régles d’exclusion R tant que le nombre de
modéles de versions & explorer en paralléle (NbThread) & un instant donné n’a
pas atteint la capacité maximale de la source de données a traiter des requétes
en parallele (MaxTAache).

Soit modéles versions la liste des modéles de versions de E & traiter en
paralléle & un instant donné. Cette liste contient initialement ’ensemble de pro-
priétés E. Pour chaque élément M, dans la liste modéles wversions et tant que
NbUT'hread est inférieur & MaxTache, nous vérifions si M, respecte la régle d’ex-
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Algorithm 11: Formation dynamique des modéles de versions

Input: la liste des propriétés a combiner F, le profil Pc, la liste des
versions validées liste _wversions, I’ensemble des régles d’exclusion
R, Nombre de tache parallélisable pour la source de données
MazTache
1 j =1; sous_ensembles.add(F); NbThread++;//initialisé & 1 par le
premier thread;

2 while (3a; € Pc : ;! =0) do

3 for Vr; € R, © allant de j a n do

4 if NbThread = MaxT dche then

5 ‘ break;

6 end

7 for VM, € liste do

8 if NbThread = MaxT dche) then

9 ‘ break;

10 end

11 if NonRespet(M,, r;) then

12 Remplacer dans modéles wversions I'ensemble M, par ce

que retourne la fonction RendreCompatible(M,, r;);

13 if |RendreCompatible(M,,r;)| = 2 then

14 Enlever de M, les propriétés de la contrainte r;;

15 Empiler(pileM, M,); Empiler(pile’?, i) ; NbThread++;
16 end

17 end

18 end

19 end
20 for VM, € liste do
21 Créer un thread Tj;
22 Ty.SchemaDecrypte(M,) //chaque thread met & jour la liste des

versions validées et Pc;
23 end
24 | j = Dépiler(pile®);
25 Attendre que tous les sous-processus (threads) créés par la contrainte j
aient fini ou que NbT hread = 0;

26 a chaque fois qu’un sous-processus fini : NbThread — — ;
27 modéles _versions = @ ; M, = Dépiler(pileM);
28 Enlever de M, les propriétés dont la probabilité est & 0 dans Pc;
29 sous _ensembles.add(E,);
30 while (TeteListe(pile®) = j) do
31 M, = Dépiler(pile™);
32 Enlever de M, les propriétés dont la probabilité est & 0 dans Pc;
33 sous _ensembles.add(M,) ; Dépiler(pile®);
34 end
35 -+ 142

36 end
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F1GURE 4.10 — Exemple d’un graphe d’exploration dynamique des modéles de
versions.

clusion courante r;. Si ce n’est pas le cas, 'élément M, est traité en exploitant
la régle r; comme décrit dans la section 4.4.1.1. Le traitement de M, peut gé-
nérer deux modéles de versions a traiter en paralléle sauvegardés dans la liste
modéles _versions, et un modeéle de versions & explorer ultérieurement empilé
dans pile™. La régle d’exclusion qui a causé I'empilement d’un modéle de ver-
sions est également empilée dans pile® pour pouvoir synchroniser le traitement
des modéles de versions empilés. Lorsque le nombre de modéles de versions dans
la liste modéles versions atteint MaxTache ou quand toutes les régles d’exclu-
sion sont traitées, un sous-processus est créé pour chaque modéle de versions dans
la liste modeéles versions .

Chaque modele de versions est exploré par un sous-processus. Pour synchroni-
ser la recherche des versions d’un type entre les sous-processus, des données sont
partagées entre les sous-processus avec écriture concurrente, comme suit :

— Pc : le profil des probabilités des propriétés du type qui est mis a jour a

chaque fois qu’un sous-processus valide une version ;

— Liste_wversions : la liste des versions validées. A chaque fois qu’un sous-

processus valide une version, il I'ajoute a cette liste avec son nombre d’oc-
currences ;
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— NbThread : le nombre de taches d’exploration des versions exécutées en
paralléle. Ce nombre est incrémenté a chaque fois qu'un sous-processus est
créé pour explorer un modéle de versions, et il est décrémenté quand le sous-
processus fini son exploration. NbT hread ne doit pas dépasser la capacité
de la source de données a traiter des requétes en parallele MaxTache.

Chaque sous-processus met a jour la liste des versions validées liste _versions
et le profil du type Pc selon le nombre d’occurrences des versions validées. A
chaque fois qu’un sous-processus prend fin, la valeur de NbT hread est décrémen-
tée. Quand tous les sous-processus créés par la régle courante se terminent ou que
NbThread = 0, les modéles de versions empilés par le traitement de la régle cou-
rante sont traités. La liste des modéles de versions contient cette fois les modéles
de versions empilés par le traitement de la contrainte courante, aprés suppression
des propriétés dont la probabilité est a 0 dans le profil du type, ce qui permet
de réduire ’espace de recherche de 2! pour chaque propriété supprimée, ot n
représente le nombre de propriétés d’'un modéle de versions. Puis, une prochaine
itération permettra ’exploitation de la régle suivante tant que toutes les versions
du type ne sont pas trouvées. Le processus s’arréte quand toutes les probabilités
des propriétés dans le profil du type sont égales a 0.

La figure 4.10 montre un exemple d’exécution de 'algorithme 11. Nous pou-
vons voir que la formation des modéles de versions et leur plan d’exécution forme
un graphe d’exploration dynamique. Ce dernier est construit au fur et & mesure
que les sous-processus créés par la méme régle terminent leur exploration et tant
que toutes les versions du types n’ont pas été trouvées.

La figure 4.11 montre ’exemple de la figure 4.10 en supposant que la source
de données peut traiter au plus 3 requétes en paralléle (MaxTache = 3). Dans
ce cas, la liste des régles d’exclusion est exploitée pour la parallélisation tant que
le nombre de modéles de versions de E n’a pas atteint MaxTache.

Algorithm 12: Fonction RendreCompatible

Input: la liste des propriétés M,., la régle d’exclusion r;
Soit i, = p | p’;

if (p et p’ ne sont pas obligatoires dans M, ) then

Soit M; = M, - {p};

Marquer p’ comme obligatoire dans M; ;

Mr — Mr - {pl};

Marquer p comme obligatoire dans M, ;

Retourner {M,, M;};

else

Supprimer de M, la propriété qui n’est pas obligatoire : p ou p';
10 Retourner {M,}

11 end

©C ® N O ok W N
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FIGURE 4.11 — Exemple d’un graphe d’exploration dynamique des modéles
de versions avec capacité de parallélisation de la source de données limitée a
MaxTache = 3.

La fonction RendreCompatible décrite dans I'algorithme 12 permet de trans-
former un ensemble de propriétés M, qui ne respecte pas une régle d’exclusion
r; en un ou deux sous ensembles de propriétés respectant cette régle d’exclusion
comme décrit dans la section 4.4.1.

4.4.2 Elagage du graphe d’exploration dynamique des ver-
sions

A la création d’un nouveau modéle de versions dans le graphe d’exploration, il
faut vérifier qu’il existe bien des combinaisons avec les propriétés obligatoires de
ce nouveau modéle de versions. Cela est fait au moyen d’une requéte pour trouver
le nombre d’instances décrites par ces propriétés obligatoires. Si cela retourne une
valeur égale & 0, alors le modéle de versions est supprimé du graphe d’exploration,
ce qui revient a élaguer le graphe d’exploration de la branche correspondante. Ceci
permet de réduire le nombre de combinaisons a tester de 2", oli n représente le
nombre de propriétés non obligatoires de ce modéle de versions.
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FIGURE 4.12 — Exemple d’un graphe d’exploration dynamique élagué.

La figure 4.12 montre ’exemple de la figure 4.10 modifié de facon a illustrer
I’élagage du graphe, en supposant que les propriétés pg et pg sont obligatoires.
Lors de l'exploitation de la régle d’exclusion 1 = p; | p2, un modéle de versions
est créé, contenant les propriétés obligatoires po, ps et pg. La source de données
est interrogée pour savoir s’il existe des versions du type contenant les propriétés
obligatoires ps, ps et pg. La source de données renvoie une valeur égale a 0, ce qui
indique que ce modéle de versions ne correspond & aucune version, donc sa branche
est élaguée dans le graphe d’exploration. Nous pouvons voir que dans la figure
4.12, 6 sous-processus sont exécutés, alors que dans la figure 4.10 précédente, 9
sous-processus sont exécutés.

4.4.3 Exploration d’'un modéle de versions

Chaque modéle de versions est exploré par un sous-processus. Rappelons qu’un
modéle de versions peut étre formé de deux types de propriétés qui sont les
suivants :

— Les propriétés obligatoires : elles permettent la parallélisation de I'explo-

ration des différents modeéles de versions car elles assurent qu’il n’y a pas
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d’intersection ou de recouvrement entre les versions candidates des mo-
déles de versions. Lors de 'exploration d’un modéle de versions par un
sous-processus, les propriétés obligatoires sont toujours présentes dans les
versions candidates;

— Les propriétés non obligatoires (optionnelles) : elles forment les différentes

combinaisons des versions candidates a tester.

Dans ce qui suit nous allons d’abord montrer dans la section 4.4.3.1 com-
ment ’ensemble des propriétés non obligatoires est réduit, puis la découverte de
nouvelles régles d’occurrences qui ne concernent qu’'un modeéle de versions dans
la section 4.4.3.2, et enfin I'exploitation des régles d’occurrences au niveau d’un
modéle de versions dans la section 4.4.3.3.

4.4.3.1 Réduction du nombre de propriétés non obligatoires

Nous proposons de réduire le nombre de propriétés non obligatoires en testant
chaque propriété non obligatoire individuellement avec les propriétés obligatoires
du modéele de versions, pour rechercher des versions valides du type dans la source
de données. Si le nombre d’instances du type décrites par 'ensemble formé par
les propriétés obligatoires du modéle de versions et I'une des propriétés non obli-
gatoires est égale a 0, alors la propriété non obligatoire est supprimée du modéle
de versions a explorer. Ceci permet de réduire le nombre de versions candidates
a tester de 2"~! pour chaque propriété non obligatoire supprimée, ol n repré-
sente le nombre de propriétés non obligatoires au moment de la suppression de
la propriété.

4.4.3.2 Deécouverte de nouvelles régles d’occurrences pour un modéle
de versions

Un modéle de versions représente un sous-ensemble d’instances du type dans
la source de données. Les instances d’un modéle de versions sont caractérisées
par les propriétés obligatoires du modéle. Les régles d’inclusion et d’exclusion qui
caractérisent le type sont vérifiées pour les instances correspondant a ce modéle
de versions; mais en plus, d’autres régles d’inclusion et d’exclusion peuvent les
caractériser en propre. Ces nouvelles régles sont détectées de la méme maniére
que pour les instances du type, sauf que les propriétés obligatoires du modéle de
versions sont ajoutées a chaque requéte pour pouvoir distinguer les instances de
ce modele de versions des autres instances du type.

Pour trouver les régles d’exclusion et d’inclusion qui concernent le sous-
ensemble d’instances traitées par le sous-processus, il faut d’abord construire
le profil P, du modéle de versions traité. La probabilité de chaque propriété non
obligatoire du modeéle est calculée, en ajoutant a chaque fois les propriétés obliga-
toires dans la requéte pour que cela ne concerne que le modéle de versions traité
par le sous-processus.

147



Chapitre 4. SchemaDecrypt : Découverte en ligne des versions des types

Chaque sous-processus trouve les régles d’inclusion et d’exclusion entre
les propriétés de son modéle de versions, comme décrit précédemment dans
SchemaDecrypt (voir section 4.3.3), mais en ajoutant toutes les propriétés
obligatoires de son modéle de versions. Soient Py, 1’ensemble des propriétés
obligatoires, a; p,,,,, (resp. a;p,,. ) la probabilité d'une propriété p; (resp. p;) de
décrire une instance d’un sous-ensemble ¢’ des instances d’un type t, et o p,,,
la probabilité des propriétés p; et p; de décrire une instance du sous-ensemble
t'. Nous proposons de trouver les régles d’inclusion et d’exclusion entre les
propriétés du modéle de versions M comme suit :

Régle d’inclusion. Les régles d’inclusion entre les propriétés du modéle de
versions M sont déterminées en testant chaque paire de propriétés p;, p; € M,
avec ap,,,, i'= ap,,, ; dans le profil du sous-ensemble d’instances correspondant
t', comme suit :

= Si ()P, = i, Pobiig) alors (p; = p; dans t')

- Si (O‘i,j,Pobug = oy, Poblig) alors (pj = Di dans t/)

Reégle d’exclusion. Les régles d’exclusion entre les propriétés du modéle
de versions M sont déterminées en testant chaque paire de propriétés p;, p; €
M, avec (i py,, + @ Py, <= 1) dans le profil du sous-ensemble d’instances
correspondant t’, comme suit :

= Si (@, psy, = 0) alors (pipy, | Pjpow, dans t')

Ces nouvelles régles d’exclusion sont utilisées pour paralléliser la découverte
des versions comme décrit précédemment jusqu’a ce que la capacité maximale de
parallélisation de la source MaxTache soit atteinte. Ensuite, les régles d’exclusion
et d’inclusion propres a chaque modéle de versions sont exploitées avec des sauts
comme décrit dans ’exploration séquentielle des versions avec SchemaDecrypt
en section 4.3.5.

4.4.3.3 Exploitation des régles d’occurrences lors du traitement d’un
modéle de versions

Les régles d’exclusion sont exploitées initialement pour trouver le graphe d’ex-
ploration qui forme les modéles de versions. Cependant, si le nombre de modéles
de versions atteint le nombre maximum de requétes que la source de données
peut traiter en paralléle MaxTéache, comme dans la figure 4.11, certaines régles
restent inexploitées dans certains modéles de versions, comme la régle r3 = py |
ps dans le modeéle de versions My = {p2, ps, p4, Ps, Ps, P7}- Dans ce cas, ces régles
sont exploitées par des sauts comme décrit précédemment dans SchemaDecrypt
(voir section 4.3.5).

Chaque processus d’exploration d’un modéle de versions exploite ses régles
d’inclusion par des sauts et en réduisant le nombre de propriétés dans une re-

148



Chapitre 4. SchemaDecrypt : Décovverte en ligne des versions des types

quéte comme décrit précédemment dans la section 4.3.5. De plus certaines régles
d’inclusion sont exploitées de maniére spécifique en raison de la présence de pro-
priétés obligatoires dans le modéle de versions et parce que certaines de ces régles
concernent uniquement ce modéle de versions. L’exploitation de ces régles pour
un modéle de versions M se fait comme suit :

1. S’il existe une régle d’inclusion p; = pj, cela signifie que la propriété non
obligatoire p; est toujours présente dans les versions découvertes du modéele.
Dans ce cas, il n’est pas utile de la tester et elle est supprimée de M et
ajoutée directement dans chaque version validée;

2. Si toutes les versions contenant une propriété non obligatoire p; ont été
trouvées, ce qui correspond a ’annulation de la probabilité de p; dans le
profil de type, alors p; et toutes les propriétés p; telles que : p; = p; sont
supprimées de tous les modéles de versions M. Notons que ce cas n’est
possible que si cette régle est spécifique a M. En effet, si elle concernait
I'ensemble des instances du type, 'annulation de la probabilité de p; n’aurait
lieu que si la probabilité de p; était également a 0;

3. Si la propriété non obligatoire ayant la probabilité la plus élevée est p;, et
si toutes les versions contenant cette propriété sont explorées pour M, alors
toutes les propriétés p; telles que : p; = p; sont supprimées de M. Notons
que ce cas n’est possible que si cette régle est spécifique a M. En effet, si elle
concernait I’ensemble des instances du type, il ne serait pas possible d’avoir
fini d’explorer les versions contenant p; sans avoir au préalable exploré celles
contenant p;.

De maniére plus générale, les régles d’inclusion sont exploitées dans M en
supprimant les propriétés non obligatoires p;, dans les deux cas suivants :

— p; est une propriété obligatoire et p; = p; (p; est alors ajoutée directement

dans chaque version validée dans M) ;

— A la suppression d’une propriété non obligatoire py, et p; = py est une régle

d’inclusion spécifique a M.

La suppression de chaque propriété non obligatoire du modeéle de versions
permet de réduire le nombre de version candidates a tester de 277!, ot n représente
le nombre de propriétés non obligatoires du modéle de versions au moment de la
suppression de la propriété. Notons que malgré la suppression d’une propriété de
la requéte ou de ’ensemble des propriétés non obligatoires, sa probabilité dans le
profil est mise & jour pour chaque version trouvée ou elle apparait.

4.5 Analyse du cotiit de la découverte des versions
Dans cette section, nous discutons le cotit de ’approche proposée. Chaque

régle d’exclusion permet de paralléliser I'exploration des versions candidates. Ce-
pendant, pour qu'une exploration paralléle permette réellement d’améliorer les
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performances, il faut que la source de données soit capable de traiter en paralléle
plusieurs requétes. Dans cette analyse du coiit de notre approche, nous considé-
rons le cas le plus défavorable ol la source ne peut traiter qu'une requéte a la
fois.

Le nombre de requétes envoyées & une source de données refléte le coiit de
Iapproche de découverte des versions d’un type en ligne. En effet, le temps de
réponse a une requéte est le temps le plus important dans le processus de décou-
verte des versions. SchemaDecrypt effectue une analyse statistique des propriétés
d’un type avant de tenter de découvrir ses versions. Cela entraine la création d’un
profil de type probabiliste en envoyant n requétes a la source de données, ot n est
le nombre de propriétés associées & un type. SchemaDecrypt calcule également
les probabilités entre certaines paires de propriétés pour déduire des ensembles de
propriétés co-occurrentes et identifier les régles d’inclusion et d’exclusion. Toutes
les paires de propriétés ne sont pas testées, mais seulement celles qui satisfont cer-
taines conditions, comme décrit dans les sections 4.3.2 et 4.3.3. Par conséquent,
SchemaDecrypt interroge la source de données au plus C? = n x (n — 1)/2 fois,
ce qui représente le calcul de probabilité de toutes les paires de propriétés parmi
n.

L’algorithme 9 représente la tache la plus cotiteuse de SchemaDecrypt : la
génération dynamique des versions candidates. En effet, le temps de traitement
d’une requéte testant une version candidate est plus important que le temps
nécessaire pour détecter une régle : une requéte permettant de tester une version
candidate est composée de toutes les propriétés de la version candidate alors
qu’une requéte pour détecter une régle est composée de seulement deux propriétés.
Notons que le temps de réponse & une requéte augmente a mesure que le nombre
de propriétés dans la requéte augmente. Pour évaluer la complexité de notre
approche, il est donc nécessaire d’estimer a priori le nombre de requétes envoyées
a la source de données pour trouver les versions.

Nous ne pouvons pas déterminer a prior: le nombre de requétes générées par
SchemaDecrypt pour étre envoyées a la source de données dans 'algorithme 9,
car elles sont envoyées jusqu’a ce que toutes les versions du type soient trouvées;
et nous ne pouvons pas déterminer le nombre de versions d’'un type a priori.
Cependant, nous pouvons estimer le nombre de requétes envoyées a la source de
données dans le cas le plus défavorable : les versions du type ne sont pas trouvées
tant que toutes les versions candidates potentielles ne sont pas testées par une
requéte.

Le nombre de requétes envoyées a la source de données par SchemaDecrypt
est lié au nombre de propriétés associées a un type et au nombre de régles
d’inclusion et d’exclusion découvertes. Soit n le nombre de propriétés associées a
un type dans ’ensemble F, la complexité de la recherche exhaustive des versions
du type est donc de 2", ce qui représente le nombre de versions candidates.
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Soit h le nombre de régles d’inclusion et d’exclusion découvertes pour les
entités du type. Chaque régle diminue la complexité d’une recherche exhaustive
(2") de 272, car chaque régle implique deux propriétés. Par exemple, pour une
régle r = p; | pj, le nombre de combinaisons a ne pas tester est de 2" 2. Le nombre
de combinaisons a tester par une requéte est de 2" - 2772, Les combinaisons a ne
pas tester sont les suivantes :

[T« UTRURNY  HOSN  1
XXXXXIXXXXL......x ~ avecXe {0, 1}

Chaque régle diminue la complexité d’une recherche exhaustive de 2"~2, car
chaque régle implique deux propriétés. Cependant, une régle r; peut rentrer en
collision avec une autre régle ro. Nous considérons qu’une collision entre les régles
r1 et r9 se produit lorsque la version candidate ne respecte pas les deux régles r;
et ro. Dans ce cas, la réduction du nombre de combinaisons n’est pas de 2 % 272,
mais 2 * 2772 - le nombre de collisions. Plus généralement, soit NbCollision le
nombre de collisions entre les régles, le nombre de combinaisons combNb a tester
en fonction du nombre de régles pour un type est calculé comme dans la formule
4.5.

combNb = 2" — h x 2”2 4+ NbCollision (4.5)

Par exemple, considérons les deux régles : ry = p; = p; et la régle ro = p; |
Dk ; les combinaisons rejetées sont les suivantes :

XXXXXOXXXXOXXXXIXXXXX ~ ry non respectée

XXXXXIXXXXOXXXXIXXXXX  r, etr, non respectées
=> NbCollision = 2"3

XXXXXIXXXXIXXXXIXXXXX 1, non respectée

avec X€ {0, 1}

Ici le nombre de collisions est 2773, car les deux régles impliquent trois pro-
priétés. Deux régles sont indépendantes si elles ne partagent pas de propriétés,
cela est possible si ces régles concernent quatre propriétés distinctes. Dans ce cas,
le nombre de collisions peut étre de 2"~4. Par exemple, considérons la régle r; =
pi | pj et la régle ry = pp = p, ; les combinaisons écartées sont les suivantes :
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Ph =oesPyseresee Pigreesvene Pjreseeee PPy @VEC X € {0, 1}
XXXXXOXXXXOXXXXXIXXXXIXXXXX r, non respectée

XXXXXOXXXXIXXXXXOXXXXOXXXXX Iy non respectée
XXXXXOXXXXIXXXXXOXXXXIXXXXX ~rpnon respectee
XXXXXOXXXXIXXXXXIXXXXOXXXXX T, non respectée
XXXXXOXXXXIXXXXXIXXXXIXXXXX 1 €t Fonon respectée
=> NbCollision = 24
XXXXX LXXXXOXX XXX IXXXXIXXXXX  r; hon respectée

XXXXXIXXXXIXXXXXIXXXXIXXXXX 1 non respectée

Dans certains cas, deux régles ne rentrent jamais en collision. Par exemple,
considérons les régles ry = p; = p; et ro = p; | p.. Une collision se produit quand :

— 11 est violée : si bit(p;) = 1 et bit(p;) =0

— 1o est violée : si bit(p;) =1 et bit(py) =1

La collision est impossible car bit(p;) ne peut pas étre égal 4 1 et a 0 en méme
temps, donc le nombre de collisions entre les régles ry et o est de 0.

Nous pouvons constater que le nombre de collisions entre les régles différe
selon les types de régles et leur dépendance. Nous résumons les différents cas
pour déterminer le nombre de collisions entre deux régles NbCollision(ry,ry)
dans la Formule 9.

(274 si ro =pipp; et Ty = pryps, avec ¢ € {=, 1}

Ta=pi=pj L. Ty =pi = P

gn—3 s Ta =Pi = pj € 1y =pr = pj
.. . = m | . t r — 3 M.
collisionNb(r,,rp) = "o = D l, Pj €0 To =Py | Pk
: g =DPi = Pj et rp=pi | pr (9)
Ta =Di = Pj et Ty =Pj = Pk
0 si Tqa =Ppi=Dpj et Th =Pk = Pi
L Ta = i = pj et Ty = pj‘ | Pr

avec P, Pj, Pk, Pv quatre propriétés distinctes

Le nombre de requétes envoyées pour découvrir les versions avec
SchemaDecrypt dépend du nombre de régles découvertes. Soit h le nombre de
régles d’occurrences et n le nombre de propriétés associées & un type. Chaque
régle diminue la complexité d’une recherche exhaustive (2") de 272, car chaque
régle implique deux propriétés. Cependant, certaines versions candidates ne res-
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pectent pas plusieurs régles a la fois, ce qui entraine une collision entre les régles.
Soit NbCollision(r,, ) le nombre de collisions entre deux régles r,, 7, tel que
décrit dans la formule 9. Soit NbQueries le nombre de requétes envoyées a la
source de données pour tester les versions candidates en fonction du nombre de
collisions T'otalColl entre chaque paire de régles. Le nombre de requétes envoyées
pour découvrir les versions avec SchemaDecrypt est calculé dans le cas le plus
défavorable comme le montre la formule 4.6.

NbQueries(n, h) = 2" — h % 2"~ % + TotalColl (4.6)

La formule 4.7 donne le nombre de collisions entre chaque paire de régles
comme suit, :

h a-—1
TotalColl = Z Z NbCollision(rq,rp) (4.7)

a=2 b=1

4.6 Evaluation

Cette section présente quelques résultats d’expérimentation en utilisant I'ap-
proche SchemaDecrypt pour trouver les différentes versions d'un type. Nous
avons également évalué les performances de SchemaDecrypt++ et nous les avons
comparées a celles de SchemaDecrypt, afin de montrer I'effet du parallélisme et
de I'¢lagage dynamique du graphe d’exploration sur une source de données réelle.

4.6.1 Source de données et méthodologie

Nous avons évalué les performances de notre approche pour fournir les versions
exactes d’un type, en utilisant une source de données distante réelle : DBpedia?,
qui contient actuellement plus de 3.64 millions d’instances; elle est composée de
plus de 1.2 milliard de triplets RDF extraits de Wikipédia. Nous avons choisi cette
source de données car le nombre de propriétés d’une instance est plutot élevé : 150
propriétés en moyenne. Pour découvrir les versions d’un type, SchemaDecrypt
interroge cette source de données distante via un point d’accés SPARQL .

Nous avons utilisé SchemaDecrypt(++) pour découvrir les versions des types
suivants dans la source de données DBpedia : Poet, Restaurant, Museum, Shop-
pingMall et Park. Nous avons délibérément choisi des types avec un nombre élevé
de propriétés (entre 269 et 473) pour tester 'efficacité de 'approche. Notons que
DBpedia est en constante évolution car elle est automatiquement enrichie a partir
de Wikipédia. Par conséquent, il peut y avoir une légére différence dans le nombre

3. DBpedia : dbpedia.org
4. DBpedia, point d’accés SPARQL : http ://dbpedia.org/sparql
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de propriétés d’un type a différentes périodes. Cela motive encore une fois 1'inté-
rét d’une approche qui découvre les versions d’un schéma en fonction du contenu
courant, de la source de données.

SchemaDecrypt + + est implémenté en Java avec une programmation multi-
thread. Un thread est lancé pour chaque processus d’exploration d’un modéle de
versions. Pour synchroniser la recherche des versions d’un type entre les threads,
les ressources suivantes sont partagées en écriture concurrente et en lecture : (i)
le profil de type TP qui est mis & jour a chaque fois qu’'un thread valide une
version ; (ii) la liste des versions validées Liste wversions qui sert entre autres a
vérifier les recouvrements entre les versions, a chaque fois qu'un thread valide une
version, il I'ajoute & cette liste avec son nombre d’occurrences et (iii) le nombre
de threads lancé en parallele NbT hread, & chaque fois qu'un thread est créé, il
incrémente sa valeur et il la décrémente quand il termine ’exploration de son
modéle de versions.

SchemaDecrypt et SchemaDecrypt + + sont disponibles en ligne®. Nous
avons effectué notre expérimentation le 16 Mars 2017, avec une bande passante
de 2.4 GHz, sur un ordinateur de bureau : Intel (R) Xeon (R), CPU de 2.80 GHz,
64 bits avec 4 Go de RAM.

4.6.2 Reésultats

La figure 4.13 représente les performances de SchemaDecrypt en termes de
temps de traitement et du nombre de versions candidates testées par une requéte,
en fonction du nombre de propriétés d’un type, du nombre de régles découvertes
et du nombre de versions validées qui représente les versions réelles d’un type.

SchemaDecrypt permet de découvrir les différentes versions d’un type méme
lorsque le nombre de propriétés est trés élevé, par exemple pour le type Poet
qui possede 473 propriétés. Comme la figure 4.13 (a) le montre, SchemaDecrypt
parvient & découvrir les différentes versions des types en quelques secondes. Ce
résultat est di a deux idées principales dans SchemaDecrypt : (i) Putilisation
du profil de type et 'ordonnancement des propriétés en fonction de leurs proba-
bilités, ce qui conduit a tester les combinaisons les plus probables en premier et
a converger rapidement; (ii) 'exploitation des régles d’occurrences pour élimi-
ner certaines combinaisons et faire des sauts dans le code wversion, ce qui réduit
considérablement ’espace de recherche.

Le temps de traitement pour découvrir les versions d’un type (voir la figure
4.13 (a)) est proportionnel au nombre de requétes envoyées a la source de données
(voir la figure 4.13 (b)). En effet, le temps de réponse de la requéte représente la
partie la plus importante du temps total de traitement dans I’algorithme 9.

SchemaDecrypt est influencé par le nombre de versions d’un type qui est
représenté par le nombre de versions validées dans la figure 4.13 (b). Le temps

5. SchemaDecrypt : http ://github.com /Kenza-Kellou-Menouer/SchemaDecrypt
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FIGURE 4.13 — Temps de traitement (a) de SchemaDecrypt selon : (b) le nombre
de versions et de requétes, (c¢) le nombre de régles d’occurrences et (d) le nombre
de propriétés de chaque type.
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nécessaire pour trouver les versions d’un type est proportionnel au nombre de ses
versions : plus un type a de versions, plus il faudra & SchemaDecrypt de temps
pour les retrouver toutes. En effet, le temps nécessaire pour atteindre le critére
d’arrét est proportionnel au nombre de versions car les probabilités des propriétés
du profil de type diminuent plus lentement. Par exemple, les types Restaurant et
Museum ont exactement le méme nombre de propriétés (291); mais le temps
nécessaire pour générer les versions candidates pour le type Restaurant est de 38
secondes avec 56 versions validées. Pour le type Museum, le temps de traitement
est de 79 secondes avec 85 versions validées.

Le temps d’exécution est également influencé par le nombre de régles extraites
pour un type (voir la figure 4.13 (c)), comme lillustre le type Poet avec 473
propriétés et 386 regles déduites, ol le temps de génération des versions candidates
est de 46 secondes.

TABLE 4.1 — Les performances de I’approche de base, de SchemaDecrypt et de
SchemaDecrypt + +.

Versions
Types Nombre de versions candidates Temps de traitement validées
Approche Schema Schema Approche de Schema Schema
de base Decrypt Decrypt++ base* Decrypt Decrypt++
2469 gec
2444 années
19738 =~ ~ 10133,2 24692 sec
Historian 2473 214,26 330 = 28,36 années (6.85 h) 67 sec 72
2469 gec =
2444 années
452 ~ ~ 101332
Poet 2473 28,82 120 ~ 269 années 152 sec 116 44
2287 gec =
2262 années
355 ~ ~ 1078%
Restaurant 2291 28,47 103 ~ 26:6 années 106 sec 98 sec 56
2287 gec &
2262 années
571 = ~ 10785
Museum 2291 29,15 156 ~ 2728 années 159 sec 142 sec 85
2283 gec &
2258 années
366 ~ ~ 10774
ShoppingMall 2287 28,51 56 ~ 258 années 102 sec 85 38
2270 gec
2245 années
8004 ~ ~ 1073% 1828 sec 170 sec
Stadium 2274 212,96 803 ~ 29,64 années (30,5 mn) (2.83 mn) 220
2265 gec
2240 années 143395
92510 ~ 2113 ~ ~ 1072 sec (39.8 333 sec
Mountain 2269 216,49 211,04 années h) (5.55 mn) 376
2236 gec =
2211 années
341 =~ ~ 1063:3
Park 2240 28,41 80 ~ 25:64 années 80 sec 59 sec 44

*1 année = 31 536 000 sec &~ 225 sec; et 27 = 107 *10g(2)
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Dans le tableau 4.1, nous récapitulons les performances de SchemaDecrypt,
nous présentons les performances de SchemaDecrypt + + et nous montrons une
estimation des performances de I'approche de base de la recherche de versions
de types a partir d’une source de données distante. L’approche de base consiste
en une recherche exhaustive des versions comme décrit dans la section 4.2.2.
Nous avons testé 'approche de base dans le but d’estimer le temps nécessaire a
retrouver les premiéres versions ; mais cela n’a permis de découvrir aucune version,
car des exceptions trmeoul sont survenues pour les requétes envoyées au serveur
Web.

Nous avons tout de méme fait une estimation empirique des performances de
I’approche de base dans le tableau 4.1. Le nombre de requétes envoyées a la source
par I'approche de base est de 2", avec n le nombre de propriétés associées a un
type. Nous avons estimé le temps d’exécution de ’approche de base comme suit :
comme la source de données DBpedia peut tester un maximum de 15 requétes
par seconde [83], le meilleur temps estimé pour le traitement de 2" requétes, est
donc de 2"/15 secondes ~ 2"~* secondes. Le temps de traitement considéré pour
SchemaDecrypt(++), présenté dans le tableau 4.1, comprend toutes les étapes
de l'approche : la construction du profil de type, la déduction des régles et la
génération dynamique des versions candidates, comme présenté dans la figure
4.13 (a).

Le tableau 4.2 récapitule les caractéristiques des types selon leur nombre de
propriétés, le nombre de régles d’inclusion et d’exclusion découvertes et le nombre
de versions. Le nombre de propriétés de chaque type est trés élevé, variant de 240
pour le type Park, a 473 pour les types Historian et Poet. Nous pouvons également
constater que le nombre de propriétés d’un type, le nombre de régles et le nombre
de versions ne sont pas liés.

TABLE 4.2 — Caractéristiques des types.

Régles Régles Nombre de

Types Propriétés| d’inclusion d’exclusion versions
Historian 473 79 494 72
Poet 473 98 288 44
Restaurant 291 11 67 56
Museum 291 24 141 85
ShoppingMall 287 29 88 38
Stadium 274 15 34 220
Mountain 269 44 192 376
Park 240 40 126 44

Les résultats du tableau 4.1 montrent que I'approche de base n’est pas réaliste,
méme sans restrictions du serveur Web. Trouver les versions de ces types, en
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utilisant ’approche de base, prend plus d’un milliard de fois ’age de 'univers.
Cependant, SchemaDecrypt réussit a découvrir les différentes versions des types
en quelques secondes. La justification de ces résultats dans le domaine de la
cryptanalyse est simple : 'approche de base est une attaque par force brute qui
fait une recherche exhaustive des versions d’un type; tandis que SchemaDecrypt
est une attaque probabiliste guidée par le profil du type qui permet de tester
les versions les plus probables d’abord et donc d’atteindre rapidement le critére
d’arrét, en plus des régles entre les propriétés qui permettent de réduire ’espace
de recherche.

Le temps d’exécution de SchemaDecrypt + + est toujours inférieur au temps
d’exécution de SchemaDecrypt. L’écart entre les deux temps d’exécution se
creuse encore plus quand le temps d’exécution de SchemaDecrypt est important,
comme pour le type Mountain avec un temps d’exécution pour SchemaDecrypt
de 39,8 heures et un temps d’exécution pour SchemaDecrypt + + de 430 fois
moins important avec 5, 55 minutes; et également pour le type Historian avec un
temps d’exécution pour SchemaDecrypt de 6,85 heures et un temps d’exécution
pour SchemaDecrypt + + de 368 fois moins important avec 67 secondes. Quand
le temps de traitement de SchemaDecrypt est de 'ordre de quelques secondes,
la différence entre le temps de traitement avec SchemaDecrypt + + n’est pas
trés visible, néanmoins, le temps de traitement avec SchemaDecrypt + + reste
toujours inférieur.

Le nombre de versions candidates générées par SchemaDecrypt + + est tou-
jours inférieur au nombre de versions candidates générées par SchemaDecrypt.
Par exemple pour le type Historian, SchemaDecrypt + + génére 330 versions
candidates pour en valider 72, alors que SchemaDecrypt, en génére 60 fois plus,
(19738 versions candidates) pour trouver le méme résultat.

Le nombre des régles d’exclusion permet d’accélérer nettement ’exécution de
SchemaDecrypt++ sur tous les types et spécialement sur le type Historian. Ceci
est di au fait que plus le nombre de régles d’exclusion entre les propriétés d’un
type est élevé, plus le nombre de modéles de versions générés sera élevé. L’ex-
ploration des modéles de versions en paralléle permet non seulement d’accélérer
le temps de traitement, mais aussi de réduire le nombre de versions candidates,
car dans chaque modéle de versions, les premiéres versions générées sont les plus
probables.

4.7 Conclusion

Nous avons proposé une approche en ligne pour découvrir le schéma ver-
sionné d’une source distante de données massives, sans avoir a télécharger ou a
parcourir les données. Pour trouver les différentes versions d’un type, nous propo-
sons de créer un profil de type probabiliste pour guider I'exploration des versions
candidates. Nous réduisons le nombre de versions candidates en découvrant des
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régles d’inclusion et d’exclusion entre les propriétés d’un type. Nous avons preé-
senté quelques évaluations sur DBpedia, qui est accessible via un point d’accés
SPARQL. L’approche découvre les versions exactes d’un type avec de bonnes per-
formances, montrant que notre approche est un outil puissant pour comprendre
la structure cachée des données du Web sémantique.

Nous avons également proposé une exploration paralléle des versions avec
SchemaDecrypt + + qui améliore considérablement sa performance. En effet, la
présence de régles d’exclusion permet de former des modéles de versions explo-
rables en paralléle. Un modéle de versions doit étre conforme aux régles d’ex-
clusion, et contenir toutes les propriétés du type, de sorte qu’il n’y a pas de
régles d’exclusion qui les impliquent. L’exploration paralléle des versions avec
SchemaDecrypt ++ optimise considérablement le nombre de versions candidates
en explorant chaque modéle de versions en paralléle, car aucune inclusion entre
les versions explorées n’est possible.

Les approches de découverte de patterns structurels présentées dans I’état de
I’art ne peuvent pas traiter une source de données distante car elles procédent
en parcourant les données. Tandis que SchemaDecrypt est capable de découvrir
les versions des types d’une source de données distantes sans avoir a la charger
en local. La difficulté de cette tache réside essentiellement sur le fait qu’on ne
peut pas parcourir les données, le seul accés est a travers des requétes pour les
interroger. En plus du fait des restrictions d’accés par le serveur comme des
timeout sur ’exécution d’une requéte et la limitation du nombre de requétes
envoyées pour ne pas engorger le réseau.

Notez que notre approche pourrait également étre utilisée pour une source
de données locale. Méme s’il n’y a pas de restrictions sur la source de données,
I’approche permet d’optimiser le temps nécessaire pour la découverte des ver-
sions. En effet, la réduction du nombre de propriétés dans une requéte permet
non seulement d’éviter 'exception timeout du serveur mais également de réduire
considérablement le temps nécessaire pour répondre a une requéte. Les sauts au
niveau des versions et I'élagage de I’arbre d’exploration permettent non seulement
de réduire le nombre de requétes envoyées au serveur afin de ne pas perdre la prio-
rité de traitement, mais également de réduire le temps nécessaire pour découvrir
les versions d’un type. L’exploration des modéles de versions en paralléle permet
non seulement d’accélérer le temps de traitement de maniére considérable mais
aussi de retrouver les versions d’un type en testant moins de versions candidates,
car dans chaque modéle de versions, les premiéres versions générées sont les plus
probables, ce qui permet de converger plus rapidement.
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— Chapitre 5
Annotation des types a |'aide

de bases de connaissances
disponibles sur le Web

5.1 Introduction

Nous avons proposé dans le chapitre 3, une approche automatique qui permet
de découvrir le schéma implicite d’une source de données. Le schéma découvert
consiste en un ensemble de clusters d’entités représentant des types (classes),
et des liens entre eux. Un probléme qui se pose une fois les clusters formés,
est de rendre compte de leur sémantique : quel est le sens de chaque groupe
d’entités 7 Pour trouver le sens de chaque groupe, nous proposons de les annoter.
L’annotation consiste a trouver, a partir de bases de connaissances disponibles
sur le Web, un ensemble de termes (annotations) pondérés selon leur pertinence
et qui expliquent ce que contient un groupe (cluster/classe/type) d’entités.

Dans le cas ou le schéma est fourni explicitement dans le jeu de données,
I’annotation permettrait également de mieux expliquer des types qui ont déja un
nom en les enrichissant par des annotations complémentaires. En effet, méme si
le type est défini et a un nom, celui-ci peut ne pas refléter tout le sens de ses ins-
tances, par exemple, un type nommeé Person peut avoir des instances représentant
des habitants de certaines villes ou des acheteurs de certains produits. L’annota-
tion permet dans ce cas de compléter la description d’un type en fournissant des
informations cachées.

Découvrir le sens caché d’un type déclaré ou d’un ensemble d’entités d’un
cluster consiste a 'expliquer a partir de ses instances. La capture du sens d’un
type ne consiste pas & trouver un ensemble de synonymes au nom du type. En
effet, un synonyme n’apporte pas d’information nouvelle, mais une autre maniére
de formuler les noms. L’annotation consiste plutot & rechercher dans d’autres
bases de connaissances des entités qui ressemblent aux entités du clusters et qui
sont potentiellement décrites difféeremment. Ce processus d’annotation peut faire
émerger des connaissances cachées, par exemple, le processus d’annotation d’un
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groupe de politiciens a permis d’extraire comme annotations des politiciens avec
un degré de pertinence a 1, des auteurs avec un degré de pertinence a 0.8, des
présidents avec un degré de pertinence a 0.3, des ministres avec un degré de
pertinence a 0.8, etc. Une information intéressante cachée qu’on peut déduire de
cet exemple, est que la plupart des politiciens sont des auteurs.

Une source de données peut contenir certaines informations relatives au
schéma, telles que des déclarations de types d’entités ou des hiérarchies de types.
A partir de cette premiére couche de métadonnées décrivant la source de données,
des bases de connaissances externes peuvent étre utilisées pour extraire plus de
métadonnées exprimant sa sémantique. Par exemple, en considérant les types dé-
finis dans une source de données et en utilisant une ontologie de domaine, on peut
trouver les types génériques et spécifiques, les sous-propriétés, etc. Le processus
d’extraction de cette connaissance supplémentaire est fondé sur les types définis
dans le jeu de données, en cherchant des super-types ou des sous-types dans une
base de connaissances. Une autre facon de fournir des connaissances supplémen-
taires sur le jeu de données est de considérer les instances des types. Dans ce cas,
le sens d’un type est extrait en fonction de son contenu réel, et non sur la base
de son nom.

[’annotation renseigne sur le sens des types, ce qui pourrait avoir plusieurs
utilités. Les annotations découvertes peuvent étre exploitées pour ’alignement de
différents jeux de données. En effet, 'annotation de types peut aider & surmonter
I’hétérogénéité entre les différents ensembles de données, cela en identifiant des
types ayant la méme sémantique en comparant leurs ensembles respectifs d’an-
notations. De la méme maniére, les annotations découvertes peuvent également
étre exploitées a des fins d’interconnexion entre les jeux de données.

Plusieurs travaux sur 'annotation de clusters ont été présentées dans 1’état
de Part. Les approches qui concernent les données liées [2, 31, 26| ne fournissent
pas de méthodes dédiées a 'annotation des entités mais plutdét une maniére de
trouver le label d’un groupe découvert par une approche d’extraction de schéma.
Dans [31], les arcs entrants les plus fréquents pour les données OEM [25] sont
considérés, ce qui équivaut a considérer les labels les plus courants pour les décla-
rations rdf:-type ou dcterm:subject dans une source de données RDF, comme pro-
posé dans |26, 2|. Cependant, ces déclarations ne sont pas toujours fournies. Les
annotations produites par nos algorithmes peuvent étre utilisées comme des noms
candidats pour ces clusters. Les approches proposées dans le contexte des tables
Web [48, 49, 51, 52|, peuvent étre adaptées aux données RDF, mais, contraire-
ment aux données RDF| les données tabulaires sont structurées. L’idée principale
des approches d’annotation de documents [54, 55, 56, 57, 58| est d’annoter un
groupe de documents similaires avec les mots les plus fréquents contenus dans
le texte de ces documents. Cependant, les annotations qui décrivent le mieux les
données RDF ne sont pas nécessairement présentes dans le jeu de données, ni
dans les propriétés, ni dans les valeurs de celles-ci.
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Dans ce chapitre, nous abordons le probléme de 'annotation des types d’une
source de données RDF. Nous considérons pour cela les instances de ces types et
nous utilisons des bases de connaissances disponibles sur le Web, qui fournissent
une quantité d’informations sans précédent. Le but de notre travail est de four-
nir pour chaque type un ensemble d’annotations capturant la sémantique de ses
instances et permettant de comprendre son contenu.

Les contributions présentées dans ce chapitre sont : (i) un ensemble d’algo-
rithmes d’annotation fournissant pour chaque type contenu dans la source de
données, les annotations sémantiques qui reflétent le mieux leur signification, et
(ii) une approche qui exploite ces annotations pour découvrir la hiérarchie de
types d’une source de données.

Ce chapitre est organisé comme suit. La formalisation du probléme est pré-
sentée dans la section 5.2. Dans la section 5.3, nous présentons les bases de
connaissances disponibles sur le Web qui ont été utilisées pour I’annotation. Nous
décrivons ensuite les différents algorithmes d’annotation dans la section 5.4. La
génération d’une hiérarchie de types a I'aide des annotations sémantiques du type,
est décrite dans la section 5.5. Nos résultats d’évaluation sont présentés dans la
section 5.6. Nous concluons ce chapitre en section 5.7.

5.2 Formalisation de la problématique

Rappelons qu’une source de données RDF est associée aux ensembles R,
B, P et L représentant des ressources, des nceuds blancs (ressources ano-
nymes), des propriétés et des littéraux respectivement. Une source de don-
nées décrite en RDF(S)/OWL est définie comme un ensemble de triplets
D C (RUB) x P x (RUBU L). Graphiquement, un jeu de données est re-
présenté par un graphe orienté et étiqueté GG, ot chaque nceud est une ressource,
un nceud blanc ou un littéral. Chaque arc dans le graphe, reliant un noeud e; a
un autre neeud ey étiqueté par la propriété p représente le triplet (e1, p, e3) du
jeu de données D. Dans ce graphe, nous définissons une entité comme un noeud
correspondant soit & une ressource qui peut étre n’importe quel nceud en dehors
de ceux correspondant aux littéraux.

Considérons le schéma S composé des ensembles T et I représentant respecti-
vement les types et les liens entre eux. Chaque type t; € T représente un groupe
d’entités de méme type dans le jeu de données. Un lien d’un type ¢; a un autre
type t; représente une propriété pour laquelle le domaine est ¢; et le co-domaine
est ;.

Ce schéma est déclaré dans le jeu de données lui-méme en utilisant certaines
propriétés spécifiques telles que rdfs:domain, rdfs:range et rdf-type. Notre but
est d’annoter les types dans le jeu de données et de trouver les termes qui les
expliquent le mieux en capturant la sémantique de leurs entités. L’annotation
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(CreativeWork, 1),
(JamesBondFilms,

"abel 1), (rda:Work, 0.9),
0.1), (PoliticalMovie, sp“'ed froMm @ (PoliticalBook, 0.6),
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FIGURE 5.1 — Annotation de types d’'un jeu de données RDF.

de type peut aider & surmonter ’hétérogénéité entre le schéma de différents en-
sembles de données, et cela en identifiant des types ayant la méme sémantique.

Notre probléme peut étre énoncé comme suit. Considérons un schéma S dé-
crivant un ensemble de types T = {t1, ..., t,}, ou chaque type t; correspond a un
ensemble d’entités. Notre objectif est de trouver pour chaque type t; un ensemble
d’annotations A% ={(ay,w1), ..., (ay, wx)} qui décrit au mieux les instances du
type. Chaque annotation a; est associée & un poids w; qui refléte la pertinence
de 'annotation pour le type considéré. Les annotations sont extraites de bases de
connaissances externes.

Une base de connaissances contient des informations liées au schéma. Ces
informations peuvent étre sous la forme de jeux de données liées ayant des dé-
clarations sur le type des entités, comme dans le Linked Open Data Cloud (LOD
Cloud) [20] qui est disponible sur le Web. Ces informations sur le schéma peuvent
étre également sous forme de vocabulaires, tels que FOAF (Friend Of A Friend)
pour décrire des personnes et leurs liens les uns avec les autres, le vocabulaire
RDA (Resource Description and Access) pour les données bibliographiques, le vo-
cabulaire Basic Geo (WGS84 lat/long) pour les données spatiales, etc. En effet,
un vocabulaire contient des informations sur le schéma comme les types et les
liens entre eux.

La figure 5.1 montre un exemple de schéma décrivant une source de données
RDEF. Chaque type t; représente un ensemble d’entités. Chaque bulle contient des
annotations pour un type donné. Ces annotations permettent de comprendre la
signification des types. Plus le poids de I’annotation est élevé, plus il est pertinent
pour le type. En outre, les annotations peuvent fournir plus de connaissances sur
les données que ce qui est spécifié dans le jeu de données. Par exemple, le type t;
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qui est déclaré comme Politician dans le jeu de données est également annoté par
le label Author avec un poids élevé, montrant que la plupart des politiciens sont
aussi des auteurs dans ce jeu de données. Les annotations montrent aussi que les
entités de type Politician sont des présidents et des ministres, ce qui permet de
mieux comprendre leur sens.

Les déclarations de type peuvent étre incomplétes ou manquantes dans une
source de données. Elles peuvent étre découvertes en regroupant les entités selon
la similarité de leur structure en utilisant des techniques de clustering, comme
présenté dans le chapitre 3. Les types découverts sont des clusters d’entités. [.’an-
notation peut également étre appliquée dans ce contexte pour extraire les éti-
quettes les plus représentatives pour les clusters, qui pourraient étre utilisées
comme noms des types candidats.

5.3 DBases de connaissances utilisées

Afin d’expliquer le sens d’un groupe d’entités (cluster/classe/type) nous pro-
posons de I'annoter, en extrayant & partir de bases de connaissances externes, un
ensemble de termes qui décrivent les entités du groupe.

Une facon de retrouver le sens d’'une entité est de retrouver une déclaration
pertinente de type pour cette entité ou pour une entité similaire. En effet, les
déclarations sur le type d’une entité permettent de 'expliquer en partie. Celles-ci
sont fournies dans certaines bases de connaissances disponibles sur le Web. Ces
bases de connaissances peuvent se présenter sous la forme de jeux de données
liées ayant des déclarations sur le type des entités, comme dans le Linked Open
Data Cloud (LOD Cloud) [20]; ou sous forme de vocabulaires standards, tel que
FOAF (Friend Of A Friend), RDA (Resource Description and Access), etc. En
effet, un vocabulaire contient des informations sur le schéma comme les types et
les liens entre eux. Un ensemble de vocabulaires sont fournis sur le Web dans
le Linked Open Vocabulary (LOV) [19, 13]. Nous considérons a la fois la base
de connaissances et le vocabulaire comme un graphe de données RDF. Nous
proposons d’extraire des annotations pour les types a partir de ces deux bases
de connaissances disponibles sur le Web, comme décrit dans les sections 5.3.1 et
5.3.2.

5.3.1 Linked Open Data Cloud

Nous avons utilisé le Linked Open Data Cloud (LOD Cloud) comme base
de connaissances, via un point d’accés SPARQL [20], car il fournit des données
couvrant un large éventail de sujets différents. La base de connaissances peut étre
plus spécifique, par exemple geonames, si nous connaissons le domaine du jeu de
données.
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Legend
Cross Domain

Government

Publications
Social Networking

FIGURE 5.2 — Diagramme du Linked Open Data Cloud 2017 [12].

La figure 5.2 montre 1’état du Linked Data Cloud en 2017. Celui-ci est consti-
tué des jeux de données qui ont été publiés dans le format de données liées. Le
diagramme est fondé sur les métadonnées recueillies et organisées par les contri-
buteurs du DataHub. Chaque cercle représente une source de données dans le
DataHub. La taille des cercles correspond au nombre de liens entre les jeux de
données. Un lien est un triplet RDF ou les URI sujets et objets sont dans des
espaces de noms de différents jeux de données.

5.3.2 Linked Open Vocabulary

Afin d’exploiter les vocabulaires utilisés dans le jeu de données, nous nous
référons aux vocabulaires fournis par le Linked Open Vocabularies (LOV) [19, 13]
a travers un point d’accés SPARQL [84]. Comme le montre la figure 5.3, celui-ci
regroupe 520 vocabulaires publiés par des organismes et des individus couvrant
un large éventail de domaines.

LOV a été initié en 2011, dans le cadre d’'un projet de recherche francais,
DataLift [85]. Son principal objectif était d’aider les éditeurs et les utilisateurs
de données et de vocabulaires liés a évaluer ce qui était disponible pour leurs
besoins, a le réutiliser autant que possible et a insérer leur propre production de
vocabulaire de fagon transparente dans I’écosystéme.

Un vocabulaire dans LOV rassemble les définitions d’un ensemble de types
et de propriétés, appelées simplement les termes du vocabulaire. Ces termes sont
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utiles pour décrire les types spécifiques des entités dans un domaine donné, ou
de maniére générale pour un usage spécifique. Les vocabulaires sont également
des données. En effet, grace a la nature méme du Web et au langage RDF, les
vocabulaires peuvent s’exprimer comme des données du Web sémantique. Les
termes de vocabulaire sont identifiés par des URI publiques et peuvent étre décrits
en RDF.

FIGURE 5.3 — Diagramme du Linked Open Vocabulary 2017 [13].

Plusieurs applications utilisent LOV, parmi elles :

— Datalift |85] qui est une plate-forme dédiée & la transformation des don-
nées. Dans Datalift, les données d’entrée sont des données brutes issues de
multiples formats hétérogénes (bases de données, CSV, XML, RDF, RDFa,
GML, Shapefile, etc). Les données de sortie produites sont des "données
liées" qui utilisent les vocabulaires du LOV. La plate-forme Datalift est
activement impliquée dans la mutation du Web vers les données liées.

— Online Ontology Set Picker (OOSP) [86] permet de sélectionner, & partir
de référentiels majeurs, des ontologies qui satisfont un ensemble de para-
meétres définis par 'utilisateur. Son objectif principal est de permettre aux
concepteurs d’outils ontologiques de construire rapidement leurs ontologies
en utilisant les vocabulaires du LOV.

— OntoWiki |87] facilite la présentation visuelle d’'une base de connaissances
en tant que carte d’information, avec différentes vues sur les données. 11
permet la création intuitive de contenu sémantique, avec un mode d’édition
en ligne de contenu RDF utilisant les vocabulaires du LOYV.
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5.4 Les algorithmes d’annotation de types

Afin d’annoter les types d’une source de données RDF, nous proposons trois
algorithmes : I’annotation utilisant le nom, ’annotation utilisant les propriétés et
I’annotation utilisant le vocabulaire.

L’annotation utilisant le nom extrait le type des entités de la base de connais-
sances ayant le méme nom que les entités du type. L’annotation utilisant les
propriétés recherche des entités dans la base de connaissances possédant une pro-
priété similaire a 'une des propriétés du type. Enfin, 'algorithme d’annotation
utilisant le vocabulaire renvoie les annotations pour les types décrits par un voca-
bulaire standard tel que le type t5, dans la figure 5.1, qui est décrit par la propriété
foaf-homepage du vocabulaire standard FOAF. L’algorithme d’annotation utili-
sant le vocabulaire exploite les propriétés standards pour faire correspondre les
types du jeu de données aux types déclarés dans les vocabulaires. Nous propo-
sons également une approche hybride qui combine les ensembles d’annotations
retournées par chaque algorithme.

Cette section est organisée comme suit. Nous proposons dans la section 5.4.1,
une approche d’annotation utilisant le nom des instances d’un groupe. Dans la
section 5.4.2, nous présentons notre approche d’annotation utilisant les propriétés
des instances d’un groupe. Dans la section 5.4.3, nous présentons notre approche
d’annotation utilisant les propriétés issues des vocabulaires. Nous présentons éga-
lement, dans la section 5.4.4, une approche hybride qui combine les ensembles
d’annotations retournées par chaque algorithme.

5.4.1 Annotation utilisant le nom

L’annotation utilisant le nom s’appuie sur une base de connaissances et consi-
dére le nom des entités du type pour expliquer son contenu. Nous avons utilisé
le LOD Cloud comme base de connaissances, mais toute autre base de connais-
sances peut étre utilisée. Etant donnée une entité e dans le jeu de données, nous
cherchons dans la base de connaissances une entité ¢’ ayant le méme nom que
e. Nous extrayons les types de ¢/ comme annotations possibles pour caractériser
e. Le nom d’une entité représente la valeur de la propriété name ou de toute
autre propriété représentant les mémes informations, comme la propriété label
pour le type t4 et la propriété title pour le type t5 de la figure 5.1. Un exemple
du processus d’annotation utilisant le nom en considérant le type t4 est présenté
dans la figure 5.4. Pour I'entité e;, les annotations Mowie et Creative Work ont
été extraites en recherchant les types des entités ayant la méme valeur pour la
propriété label dans le LOD Cloud.

Chaque entité peut avoir plusieurs types. Par exemple, les types trouvés pour
Pentité Barack Obama sont Président, Person, Politician, etc., et tous ces types
sont des annotations pertinentes pour I’entité. Pour trouver les annotations perti-
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FIGURE 5.4 — Annotation utilisant le nom.

nentes pour un cluster d’entités, nous considérons les types les plus fréquemment
renvoyés pour toutes les entités de ce cluster.

Un ensemble d’annotations est renvoyé pour chaque entité du type et le
résultat final de notre algorithme est ’ensemble des top — k annotations les plus
fréquentes parmi celles retournées pour les entités du type. Nous assignons une
probabilité pour chaque annotation a calculée comme la proportion d’entités
du type pour laquelle a a été retournée. Pour chaque annotation, un poids est
calculé pour refléter la fréquence de 'annotation parmi les instances du type.
Par exemple, dans la figure 5.4, le poids 1 pour 'annotation Mowvie indique que
cette annotation a été extraite pour chaque instance du type t4. L’ensemble des
annotations pour une entité et pour un type est défini ci-dessous.

Définition (Ensemble d’annotations déduites par le nom pour une
entité). Pour une entité e;, ol ¢;.name représente la valeur de la propriété name;
I’ensemble d’annotations A; extrait & partir d’une base de connaissances externe
K B est défini comme suit :

~ a € A;, si 3 ((ef, name, e;.name) et (e}, rdf:type, a)) € KB
Définition (Ensemble d’annotations déduites par le nom pour un
type). Considérons un ensemble d’entités d'un type t = {ey,...,e,} et leurs en-

sembles respectifs d’annotations A ={A;,..., A,}. Nous définissons ’ensemble
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d’annotations A = {(ay,w), ..., (a, wy)} pour le type t comme les top — k paires
(a;, w;) ordonnées selon leur poids w;. Nous définissons (a;, w;) € A' comme suit :
—a; € {A; UAy U .. A}, i.e une annotation extraite pour une entité e; € ¢,
- w; = EvejemaieAj 1 / |t], i.e la proportion d’entités dans ¢ pour lesquelles

a; est extraite.

Comme décrit dans ’algorithme 13, pour chaque type du jeu de données,
nous interrogeons la base de connaissances LOD Cloud, via un point d’accés
SPARQL, pour récupérer pour chaque entité les types des entités dans le LOD
Cloud ayant la méme valeur pour la propriété name. Ensuite, nous assignons une
probabilité pour chacun des top — k types renvoyés.

Algorithm 13: Annotation utilisant le nom

Input : La base de connaissances K B, un type t, k
Output: L’ensemble d’annotations A’
for Ve; € t do

=

2 Rechercher A; a partir de KB :

3 A; = SELECT distinct ?type WHERE { %e;’ name e;.name . %e;’
rdf-type ?type};

4 A=AUA;

5 end

6 for V différents a; € A do

7 w; = (nombre de a; € A)/|t|;

s | A= A"U (a;, wy) ;

9 end

10 Garder les k annotations avec les poids les plus élevés dans A';

Certaines des entités d’un type peuvent ne pas étre décrites par une propriété
name, ou une propriété représentant les mémes informations, et méme si elle est
disponible, elle peut étre inconnue dans la base de connaissances. Dans une telle
situation, ’annotation utilisant le nom échouera dans la recherche des annota-
tions pertinentes. Pour remédier a ce probléme, nous proposons, dans la section
suivante, un autre algorithme d’annotation utilisant les ensembles de propriétés
des entités.

5.4.2 Annotation utilisant les propriétés

De méme que I’annotation utilisant le nom, ’annotation utilisant les propriétés
repose sur une base de connaissances pour trouver les annotations pertinentes
pour un type. Nous avons utilisé le LOD Cloud comme base de connaissances,
mais tout autre base de connaissances peut étre utilisée. Pour un type donné ¢,
nous interrogeons la base de connaissances afin de trouver des entités ayant une
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propriété similaire & 'une des propriétés des instances de t. Par exemple, dans
la figure 5.1, le type t3 a la propriété entrante born-in qui donne 'intuition que
le type est Place. De plus, ce type est décrit par la propriété sortante flag qui

indique que I'annotation est Country.

Country, State,...etc

N GeoNames
Country rdf:type O,capital
RN

rdf:type\\ Place, Country, Building, Point...etc

,/F R s

\O/ﬂag rdf:type d_ situated
7 K
7/
’ A L7

« Select ?type Where
{?v pj ?e. ?erdf:type ?type} »

« Select ?type Where
{?e pj ?v. ?erdf:type ?type} »

7
Pje {situated, . / . _ R
located, etc} Ji{ ag, etc} Pj € {born-in, native-from, etc}
W 2.3 A
WordNet > | : Expansion |

Profil
TP ={(situ_a>ted, 1), (flag, 0.8), (gmﬁarn, 0.6), (b(an-in, 0.4), etc} @

FIGURE 5.5 — Annotation utilisant les propriétés.

Les entités RDF de méme type n’ont pas exactement les mémes ensembles
de propriétés. Nous considérons que plus une propriété est utilisée pour décrire
les entités d’un type, plus elle refléte la sémantique de ce type. Nous utilisons la
notion de profil de type définie dans le chapitre 3 : TP = {(p1, a1), ..., (Pn, an) }-
Ce profil de type est constitué d’un ensemble de propriétés avec leurs probabilités.
Chaque p; représente une propriété et chaque «a; représente la probabilité pour
une entité de ¢ d’avoir la propriété p;. La probabilité a; associée & une propriété
p; dans le profil du type t est évaluée comme le nombre d’entités du type ¢ pour
laquelle p; est définie sur le nombre total d’entités dans t.

La figure 5.5 illustre 'annotation utilisant les propriétés pour le type t3 de la
figure 5.1. Pour obtenir les annotations d’un type, pour chaque propriété dans le
profil de type, nous recherchons dans le LOD Cloud des entités ayant la méme
propriété et nous extrayons leurs types. Les propriétés ayant la méme signification
peuvent avoir des terminologies différentes dans le jeu de données et la base de
connaissances. Pour surmonter cette hétérogénéité, nous générons un ensemble
de synonymes pour chaque propriété en utilisant WordNet [88]. Ensuite, une re-
cherche est effectuée dans la base de connaissances pour chaque synonyme jusqu’a
ce que la propriété correspondante soit retrouvée dans la base de connaissances.
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Notons que le probléme de définir les correspondances entre les propriétés du jeu
de données et les propriétés de la base de connaissances n’est pas adressé dans ce
document.

Algorithm 14: Annotation utilisant les propriétés

Input : La base de connaissances K B, un type t, k

Output: L’ensemble d’annotations A’
1 Construire le profil de type TP = {(p1, a1), ..., (Pn, an)};
2 for V (p;, o) € TP do
3 synonymSet = p; U extractSynonym(p;) a partir de WordNet;
4 for V p; € synonymSet do
5
6

if p; est une propriété sortante then
Aj = SELECT ?type WHERE { ?e p; %v . %e rdf-type ?lype} (&
partir de K B);
Ise
Aj = SELECT #?type WHERE { ?e p; 2v . 2v rdf.type ?type} (&
partir de K B);

-3
®

9 end

10 A=AUAj;

11 end

12 end

13 for V différents a; € {A; U... A, } do
14 w; = 0;

15 for VA; € Ado

16 if a; € A; then
17 ‘ w; = w; + ay;
18 end

19 end

20 w; = w; / |TP;

21 At = A" U (a;, wy);

22 end
23 Garder les k annotations avec les poids les plus élevés dans A?;

Une propriété peut étre entrante ou sortante, le domaine et le co-domaine
d’une propriété sont donc importants lors de l'interrogation de la base de
connaissances. Les annotations retournées pour une propriété sont pondérées par
la probabilité de la propriété dans le profil. Ceci est di au fait que plus la pro-
babilité d’une propriété est élevée, mieux cette derniére refléte la sémantique du
type. L’ensemble des annotations pour une propriété et 'ensemble d’annotations
pour un type sont définis ci-apreés.
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Définition (Ensemble d’annotations pour une propriété). L’ensemble
A; des annotations extraites pour une propriété p; a partir d’'une base de connais-
sances externe K B a 'aide de 'annotation utilisant les propriétés est défini selon
la direction de la propriété, comme suit :

— P72 Si 3 ((e, pi, v) et (e, rdfitype, a)) € KB alors (a € A;)

— 7 :Si3 ((e, pi, v) et (v, rdf:type, a)) € KB alors (a € A;)

Définition (Ensemble d’annotations utilisant des propriétés pour un
type). Etant donné le profil TP = {(p1, 1), ..., (pn, o)} d’un type ¢ et les
ensembles respectifs d’annotations A; pour chaque propriété p; dans TP, tels que
A = {A, ..., A,}, nous définissons un ensemble d’annotations pour ¢ annoté A
= {(a1,w), ..., (ag, wy)}, comme les top — k paires (a;, w;) ordonnées selon leur
poids w; de I'annotation a;. Nous définissons (a;, w;) € A* comme suit :

—a; € {AJ U Ay U .. A}, i.e une annotation extraite pour une propriété dé-

crivant TP ;

Wi = D vypaneTPraea; @/ |TP], ie la somme des probabilités des
propriétés pour lesquelles a; est extraite sur le nombre de propriétés dans
TP.

Certaines propriétés peuvent renvoyer la méme annotation, dans ce cas nous
calculons la somme des probabilités des propriétés pour lesquelles cette annotation
a été générée. Cette somme est divisée par le nombre total de propriétés dans le
profil pour normaliser le poids, et les k£ annotations correspondant aux poids les
plus élevés sont retournées, comme décrit dans I'algorithme 14.

Lorsque le jeu de données utilise des vocabulaires standards, cela réduit consi-
dérablement les problémes d’hétérogénéité. En effet, un vocabulaire est utilisé
pour définir des types et des propriétés standards, qui peuvent étre utilisés pour
dériver des annotations pertinentes. Lorsque des données sont décrites en RDF, il
est préférable d'utiliser autant que possible des types et des propriétés déja définis
dans des vocabulaires existants pour assurer 'interopérabilité avec une source de
données externe.

5.4.3 Annotation utilisant les vocabulaires

[’annotation utilisant le vocabulaire repose sur les vocabulaires standards
utilisés pour décrire le jeu de données. Un vocabulaire RDF est un ensemble
prédéfini de prédicats qui peuvent étre utilisés pour décrire des entités. Un voca-
bulaire est défini en créant une ontologie qui contient tous les types et propriétés
possibles avec leur domaine et co-domaine. Il est généralement congu pour un do-
maine spécifique, tel que FOAF (Friend Of A Friend) pour décrire des personnes
et leurs liens les uns avec les autres, le vocabulaire RDA (Resource Description
and Access) pour les données bibliographiques, le vocabulaire Basic Geo (WGS84
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FOAF Vocabulary RDA Vocabulary
name &, 7 dateOfBirth dateOfDeath )
" name™ [ 7 title
“homePage _ o
4 7 abstract
e y; 7
« Select ?type Where « Select ?type Where
{p rdfs:domain ?type} » {p rdfs:range ?type} »
. / / (foaf:person, 1)
Ordonner Ion la probailité moyenne de chaque lahel | ({r(d:?a;l'i‘:\'::r(‘)’,(s;’}_
B R V4 ok K o
N ,{(_ff_lifflperSD{If}_)_},_ -« {(foaf:person, 1)}

{('rﬂé;author; 0,6)} -

>V > = : -
TP ={(foaf:name, 1), (foaf:homePage, 1), (rda:creator, 0.6), (govern, 1), etc}

Profil @

FIGURE 5.6 — Annotation d’un type en utilisant des vocabulaires standards.

lat/long) pour les données spatiales, etc. D’autres vocabulaires sont plus géné-
raux tels que SKOS (Simple Knowledge Organization System) pour décrire des
référentiels de types thésaurus; et VOID (Vocabulary Of Interlinked Datasets)
qui fournit des métadonnées sur les jeux de données RDF. Ils ne sont pas congus
pour un domaine spécifique et les types qu’ils contiennent sont suffisamment gé-
néraux pour étre appliqués a n’importe quelle ressource. Nous ne considérons pas
les vocabulaires qui sont généraux dans notre approche, nous nous concentrons
plutot sur des vocabulaires de domaines spécifiques, car ils fournissent des anno-
tations plus précises. Nous avons utilisé les vocabulaires fournis dans la source
Linked Open Vocabulary (LOV) [19, 13| car elle fournit des vocabulaires couvrant
un large éventail de sujets publiés par des organismes standards et des individus.

La figure 5.6 montre I'idée générale de notre processus d’annotation utilisant
le vocabulaire pour le type ¢, de la figure 5.1. Le type t; est décrit par la propriété
foaf : name et la propriété foaf : homePage du vocabulaire FOAF. 11 est éga-
lement décrit par la propriété rda : creator du vocabulaire RDA. On peut voir
certains types et propriétés avec leurs domaines et leurs co-domaines dans FOAF
et RDA. Nous recherchons dans les vocabulaires le domaine et le co-domaine
des propriétés comme des annotations possibles pour un type. Par exemple, le
domaine de foaf : name dans FOAF est Person qui représente une annotation
possible pour le type t1, et le co-domaine de la propriété rda : creator dans RDA
est Author qui représente également une annotation possible pour le type. Chaque
annotation possible pour un type est pondérée en fonction des probabilités des
propriétés dans son profil, en considérant les propriétés pour lesquelles cette an-
notation a été extraite, de la méme maniére que pour 'annotation utilisant les
propriétés (voir section 5.4.2).
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Le vocabulaire est utilisé de la méme facon que la base de connaissances dans
I’'algorithme 14. Cependant, la base de connaissances est interrogée pour trou-
ver des entités, tandis que le LOV est interrogé pour récupérer le domaine et le
co-domaine des propriétés. En effet, les vocabulaires ne contiennent pas d’entités
et les bases de connaissances ne disposent pas nécessairement d’informations com-
plétes sur le domaine et le co-domaine des propriétés. La requéte correspondante
sera formulée selon le sens de la propriété comme illustré dans la figure 5.6.

5.4.4 Annotation hybride

Les algorithmes d’annotation précédents capturent la sémantique d'un type
de différentes maniéres : I'annotation utilisant le nom génére un ensemble d’anno-
tations pondérées Ay = {(a1,71), -- -, (@, ¥n)}, en fonction du nom des entités du
type; 'approche d’annotation utilisant les propriétés produit un ensemble d’an-
notations pondérées Ap ={(ay, 1), ..., (a,, 5p)}, en fonction des propriétés du
profil de type; enfin, 'approche d’annotation utilisant le vocabulaire produit un
ensemble d’annotations pondérées Ay = {(a1,01), ..., (ay,0,)}, en fonction des
propriétés standards du profil de type.

Nous proposons de pondérer chaque ensemble d’annotations selon la perti-
nence de l'algorithme utilisé. Soit TP = {(p1, a1), ..., (Pn, @n)} le profil d’un
type t & annoter a partir d’une base de connaissances K B ; le poids de chaque
ensemble d’annotation oy, op, oy utilisant respectivement le nom, les propriétés
et le vocabulaire, est calculé comme suit :

— ON = D ve,cenesmameck 1/ |tl; - 1a proportion d’entités dans ¢ dont le nom
est retrouvé dans KB

= 0P = Y vipyayerPapeis L/ |T P, i.e la proportion de propriétés dans T'P,
ou leurs équivalentes, qui ont été retrouvées dans KB ;

- oy — Zv(pw%)eTP/\pveLovl / |T'P|, i.e la proportion de propriétés stan-
dards dans T'P.

Chaque approche donne un ensemble d’annotations qui pourraient étre fusion-
nées pour produire un ensemble global et hybride. Soit ’ensemble d’annotations
hybrides Ay = {(a1, x1), ---, (an, xn)} dans lequel la pertinence de chaque anno-
tation est évaluée comme la moyenne pondérée de chaque ensemble d’annotations
en fonction de la pertinence de ’algorithme d’annotation, comme décrit dans la
formule 5.1.

ON,Y’L_‘_OP/B’L_‘_OVO-Z
on +op + oy

YA €]0, 1], ¥(ai, \) € (Axy UAp U Ay) : v (5.1)
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5.5 Utilisation des annotations pour la découverte
de la hiérarchie des types

La hiérarchie des types dans une source de données contribue également a
mieux comprendre et organiser le contenu. Nous proposons de découvrir cette
hiérarchie et d’annoter les super-types en analysant les ensembles d’annotations
obtenues a l’aide de I'approche d’annotation hybride d’un type présentée dans
la section 5.4.4. Celle-ci combine les algorithmes d’annotation utilisant le nom,
les propriétés et le vocabulaire qui sont décrits, respectivement, dans les sections
5.4.1,5.4.2 et 5.4.3.

Classes Labels

t; Politician, Person, LivingThing, Thing
t, Actor, Person, LivingThing, Thing

t; Country, Place, Thing

t, Movie, CreativeWork, Thing

ts Book, CreativeWork, Thing

CreativeWork Person, LivingThing

Movie Book Country,Place Actor Politician

Calculer la fréquence

des labels Générerla
hiérarchie
Labels Types Fréquence
Politician t, 1
Person t, t 2
- . 2 B2 Types Labels Fréquence
LivingThing t, t 2
Actor t, 1 1, 6 Person, LivingThing 3
Country t3 1 Ordonner et ty, L Creatl\.re}Nork 2
Clace . 1 g . ty Movie 1
- 3 grouper les ty Politician 1
Movie t, 1 labels te Book 1
CreativeWork ty tg 2 t, Actor 1
Book ts 1 t3 Country, Place 1

FIGURE 5.7 — Processus de découverte de la hiérarchie des types et de leurs
annotations.

Nous considérons que des types ont un super-type commun si ces types par-
tagent certaines de leurs annotations avec un poids égal a 1. Ce qui signifie que
ces annotations sont pertinentes pour toute entité des types considérés. La figure
5.7 illustre le processus de découverte de la hiérarchie pour le jeu de données de
la figure 5.1. Dans notre exemple, le type t; qui représente Politician et le type
to qui représente Actor ont tous les deux I'annotation Person. Ce qui indique que
cette annotation décrit les deux types et qu’elle peut donc représenter leur type
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générique.

Notre approche pour découvrir les super-types du jeu de données suit la méme
idée que la détection des items-sets fréquents dans lalgorithme Apriori [89], bien
connu pour l'extraction des régles d’association. Cependant, notre objectif ici
n’est pas d’extraire des régles d’association, mais de détecter les annotations qui
apparaissent fréquemment ensemble. Avoir un ensemble fréquent d’annotations
signifie que cet ensemble est partagé entre plusieurs types.

Algorithm 15: Découverte et annotation de la hiérarchie de types

Input : Les ensembles d’annotation pour tous les types AT =
{Atu AP U . A}

1 for V (a;,1) € AT do

2 | F =F U{(a, calculer la fréquence de chaque (a;,1) € AT)};

3 end

4 Ordonner F' en fonction de la fréquence croissante de chaque aj;;

5 Regrouper les annotations ayant la méme fréquence qui décrivent les
mémes types dans M;

6 for V.S € M selon l'ordre croissant de leur fréquence do

7 if S a une fréquence > 1 then

8 Créer un super-type annoté par S;

9 Créer un lien (rdfs:subClassOf) entre S et les types qu’il décrit;

10 end
11 end

L’algorithme 15 décrit notre approche pour découvrir et annoter les super-
types dans une source de données RDF. Pour détecter les types qui partagent
certaines de leurs annotations, nous calculons la fréquence de chaque annotation
telle qu’elle est représentée dans la figure 5.7. Ensuite, nous ordonnons les anno-
tations en fonction de leur fréquence et groupons celles qui décrivent les mémes
types. Certaines annotations ne décrivent qu’un seul type et par conséquent elles
sont considérées comme le nom des types. Un super-type est créé entre les types
décrits par un ensemble d’annotations de fréquence supérieure & 1. L’ordre des
super-types dans la hiérarchie suit la fréquence de ’ensemble d’annotations. Plus
la fréquence est élevée, plus 'annotation est élevée dans la hiérarchie des types.

Nous avons proposé dans le chapitre 3 une approche de découverte de liens
hiérarchiques entre les types découverts. Elle consiste en une adaptation de l'algo-
rithme de clustering hiérarchique pour qu’il puisse étre appliqué sur les profils de
types. L’approche proposée dans ce chapitre consiste a détecter les annotations
partagées entre plusieurs types pour inférer leur super-type.
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5.6 Evaluation

Cette section présente quelques résultats d’expérimentation pour notre ap-
proche. Nous avons évalué la qualité des annotations de type fournies par les
différents algorithmes d’annotation proposés : 'algorithme d’annotation utilisant
les noms, l'algorithme d’annotation utilisant les propriétés, ’algorithme d’anno-
tation utilisant les vocabulaires et I'algorithme d’annotation hybride qui combine
les résultats des trois premiers algorithmes. Nous avons extrait des annotations
pour les types & partir du Linked Open Data Cloud (LOD Cloud) via un point
d’accés SPARQL [20], car il fournit des données couvrant un large éventail de
sujets différents. Nous avons utilisé le Linked Open Vocabulary (LOV) [19, 13],
a travers un point d’accés SPARQL [84], comme base de connaissances pour les
vocabulaires, car il fournit 520 vocabulaires publiés par des organismes standards
et des individus couvrant un large éventail de domaines. Nous avons utilisé les
annotations générées pour les types pour découvrir la hiérarchie de types. Pour
effectuer nos tests, nous avons utilisé différents jeux de données réels décrits dans
la section suivante.

5.6.1 Les jeux de données

Nous avons utilisé trois jeux de données réels : le jeu de données Conference?

qui expose les données de plusieurs conférences et ateliers du Web sémantique,
ayant comme types : Presentation, TutorialFEvent, InProceedings, Point, Organiza-
tion, Person, etc; le jeu de données BNF? fourni par la Bibliothéque Nationale de
France, contenant les types suivants : Ezpression, Concept, Manifestation, Per-
son, work ; et nous avons sélectionné un ensemble d’entités des types suivants
dans DBpedia?® : Politician, FootballPlayer, Museum, Film, Game and Stadium.
Ces types de DBpedia ont été sélectionnés sur la base de l'existence d’un lien
hiérarchique entre elles. Ces ensembles de données font partie du LOD Cloud.
Evidemment, ils sont ignorés du LOD Cloud lors du processus d’annotation afin
que leurs propres déclarations de types ne soient pas prises en compte pour évaluer
la qualité des annotations retournées.

5.6.2 Meétriques et méthodologie expérimentale

Pour évaluer la qualité des résultats fournis par nos algorithmes, nous avons
considéré chaque type déclaré dans le jeu de données et ’ensemble d’instances
associé. Nous avons extrait les déclarations de noms existantes de ces types de nos
ensembles de données et nous les avons considérées comme une référence. Ensuite,

1. Conference : data.semanticweb.org/dumps/conferences/dc-2010-complete.rdf
2. BNF : datahub.io/fr/dataset /data-bnf-fr
3. DBpedia : dbpedia.org
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nous avons exécuté nos algorithmes sur les jeux de données sans les déclarations
de nom des types.

Pour évaluer la précision entre les annotations de référence et les annotations
proposées, nous établissons des correspondances dans une base de données lexi-
cale. Pour I’expérimentation, nous avons utilisé Java WordNet Similarity Library
[90] qui exploite WordNet [88]. Par exemple, dans nos expérimentations, le type
existant Politician et ’annotation générée Person ont une similarité sémantique
de 0, 88.

Considérons I’ensemble des annotations d’un type t¢;, ordonnées par poids
décroissants, en considérant A; = {aq,...,a,,} et n; le nom de référence du type.
Nous avons évalué la précision de 'annotation au rang k£ comme dans la formule
5.2.

Précision(A;,n;)Qk = SimilaritéSémantique(ay, n;) (5.2)
Nous considérons que la précision globale des annotations d’un ensemble de

types T = {t1,...,t,}, pour les annotations au rang k est la précision moyenne de
chaque annotation au rang k pour chaque type t;, comme dans la formule 5.3.

Zgl Précision(A;,n;)Qk
T
Nous avons également évalué la qualité de la hiérarchie des types découverte.
La précision des super-types découverts est évaluée par la similarité sémantique
entre 'annotation des super-types découverts et le nom des super-types déclarés
dans le jeu de données.

PrécisionQk =

(5.3)

5.6.3 Résultats

La précision des annotations découvertes pour les types est représentée dans
la figure 5.8. L’approche utilisant le nom donne de meilleurs résultats que les ap-
proches utilisant les propriétés et le vocabulaire. Cela signifie que les annotations
récupérées a 'aide du nom sont plus précises que celles récupérées a 1’aide des
propriétés. Pour les ensembles de données de Conference et BNF, 'ensemble des
annotations est correctement classé. En effet, les premiéres annotations sont les
plus exactes. Cependant, pour DBpedia, les annotations les plus précises sont gé-
néralement au troisiéme et quatriéme rang pour les annotations utilisant le nom
et les propriétés. Cela est di au fait que les premiéres annotations sont trop géné-
rales, comme les annotations : Thing, LivingThing, Person au lieu de I’annotation
Politician par exemple. DBpedia a la précision la plus faible pour 'annotation
utilisant le vocabulaire car le jeu de données utilise moins de vocabulaires stan-
dards pour décrire ses données que les ensembles de données Conference et BNF.
Pour les données de BNF' et DBpedia, I'approche utilisant les vocabulaires ne
renvoie que trois annotations, car un vocabulaire a moins de types qu’une base
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Annotation utilisant les noms Annotation utilisant les propriétés
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1 5 1 -
= -
@08 Eo.s e ;ﬁ\
So6 €06 :
& il H
o 04 Hoa
L5 )

L]
a o2 E 0,2
0 + . : T

1 2 3 4 s
Rangk Rang k

FIGURE 5.8 — Précision des annotations extraites pour les types.
de connaissances. L’approche hybride améliore le rang des annotations qui ont

été renvoyées par les trois algorithmes d’annotation en augmentant leur poids.

Elle donne une meilleure précision parce que les annotations communes entre les
trois approches sont les plus précises.

Conference

\n{grli( {Location, SpatialThing} .
Pllén:e )

{Presenfation, InI;roceeding {TutoriaiEvent, Point  City {Organization, {Person Others

Session} ConferenceEvent} University}  LivingThing, Expert}
Thing )
BNF ) . Thing
{Agent, PhysicalEntity} .. DBpedia
{Artifact, Creation, Work} {Place, Location}
Work X -

et {Person, LivingThing}
Document {Manifestation, Expression {Person, Concept e i
Publication, Creation} LivingThing, Intelectual} Film {Game, Software} Politician FootballPlayer Stadium Museum

FIGURE 5.9 — Découverte de la hiérarchie des types.

La figure 5.9 montre la hiérarchie découverte et la figure 5.10 montre la préci-
sion de ’annotation des super-types. La précision des annotations des super-types
de DBpedia est bonne et elles sont conformes aux déclarations rdfs:subClassOf
du jeu de données. Pour le jeu de données Conference, la précision est également
bonne, mais notre algorithme n’a pas pu identifier le super-type de HomePage et
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PublicationPage car leurs profils de type différent par une seule propriété seule-
ment : url et homepage. La précision des annotations des super-types de BNF
est indéfinie car aucun lien hiérarchique n’est spécifié dans le jeu de données.

0,8 —

06 T— — —

Preciion

04— —F —

02— —— —
Undefined

Conference BMF DB pedia

FIGURE 5.10 — Précision de 'annotation des super-types.

5.7 Conclusion

Nous avons proposé une approche pour annoter les types d’une source de
données RDF. Cette approche fournit un ensemble d’annotations qui capturent
la sémantique de ces types. Nous avons proposé quatre algorithmes d’annota-
tion reposant sur des sources externes de connaissances : I’annotation utilisant
le nom, ’annotation utilisant les propriétés, I’annotation utilisant le vocabulaire
et 'annotation hybride qui combine les résultats des trois premiers algorithmes
d’annotation. Chaque algorithme utilise les instances d’un type pour extraire ses
annotations candidates. Nous avons également proposé une approche pour décou-
vrir la hiérarchie de types dans une source de données a 'aide des annotations
extraites pour les types.

Notre approche d’annotation peut étre considérée comme un processus de
génération de métadonnées sur les types d’une source de données RDF. Lorsque
les déclarations de type sont manquantes, les techniques de regroupement peuvent
étre utilisées pour générer des clusters d’entités représentant les types candidats
comme décrit dans le chapitre précédent et dans les articles [1, 31, 26|. Dans
cette situation, les algorithmes d’annotation proposés peuvent étre utilisés pour
générer des noms de type candidats pour les clusters résultants.

Notre approche pour 'annotation de types pourrait également compléter les
approches existantes pour la découverte de schéma |1, 31, 26]. La plupart de
ces approches ne fournissent pas une méthode spécifique pour produire le nom
pour les types générés. Dans [31], les arcs entrants les plus fréquents pour les
données OEM [25] sont considérés, ce qui équivaut a considérer les labels les plus
courants pour les déclarations rdf-type dans une source de données RDF, tel que
proposé dans [26]. Cependant, ces déclarations ne sont pas toujours fournies. Les
annotations produites par nos algorithmes peuvent étre utilisées comme noms
candidats pour ces clusters.
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Les propriétés ayant la méme signification peuvent avoir des terminologies
différentes dans le jeu de données et la base de connaissances. Pour surmonter
cette hétérogénéité, nous avons proposé de générer un ensemble de synonymes
pour chaque propriété en utilisant WordNet [88]. Ensuite, nous effectuons une
recherche dans la base de connaissances pour chaque synonyme jusqu’a ce que
la propriété correspondante dans la base de connaissances soit retrouvée. Cepen-
dant, la génération de synonymes ne garantit pas la résolution du probléme de
correspondance entre la propriété du jeu de données et la propriété de la base de
connaissances.

Dans ce chapitre, nous avons considéré des données RDF, mais notre approche
d’annotation pourrait étre adaptée & d’autres types de données telles que les don-
nées relationnelles, les tables Web ou les données exprimées en Json. Dans le cadre
de travaux futurs, il serait intéressant d’étudier comment ’annotation des types
pourrait étre utilisée pour résoudre ’hétérogénéité entre le schéma de différents
ensembles de données. Cela peut étre envisagé en identifiant des types ayant la
méme sémantique en comparant leurs ensembles respectifs d’annotations. Une
perspective intéressante serait d’investiguer la problématique de correspondance
des propriétés des différentes sources de données.
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— Chapitre 6
Analyse et amélioration de la

conformité entre une source de
données RDF et son schéma

6.1 Introduction

Dans un jeu de données RDF, des déclarations sur le schéma peuvent étre
fournies avec les données. I.’un des principaux avantages des langages du Web
sémantique est qu’ils ne sont pas contraignants, c’est a dire que les données n’ont
pas a suivre strictement les déclarations sur le schéma. Pour ces raisons, on peut
retrouver des propriétés utilisées pour décrire les données et non déclarées dans le
schéma, comme on peut retrouver des propriétés déclarées dans le schéma et non
utilisées pour décrire les données. En plus du fait que ces langages n’imposent
aucune contrainte sur la structure des données, méme si des informations sur le
schéma sont fournies explicitement dans le jeu de données, ce dernier peut évoluer
et s’écarter des déclarations sur le schéma. Par conséquent, il existe généralement
un écart entre les spécifications de schéma et les instances réelles dans le jeu de
données.

Le probléme de I’évaluation de I'écart existant entre un jeu de données et
son schéma ne se pose pas pour le cas de données structurées qui suivent stricte-
ment un schéma. Afin d’exploiter des jeux de données RDF de facon pertinente,
les applications et les utilisateurs ont besoin de leurs schémas, qui peuvent étre
fournis dans les jeux de données eux-mémes. Cependant, l'analyse de jeux de
données RDF réels, effectuée dans |91], montre qu’ils sont rarement conformes a
leur schéma, : des instances de méme type peuvent avoir des propriétés différentes,
et les propriétés définies pour un type donné ne sont pas toujours les mémes que
celles spécifiées pour les instances de ce type. Une instance peut étre décrite par
la propriété rdf:type, qui définit son type. Deux instances ayant le méme type ne
sont pas nécessairement décrites par les mémes propriétés. En outre, les jeux de
données liées peuvent contenir des propriétés qui fournissent des informations sur
le schéma, comme rdfs:domain et rdfs:range. Celles-ci peuvent étre utilisées pour
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déduire le schéma explicite du jeu de données.

Etant donnés une source et son schéma, et considérant qu'il peut exister un
écart entre les deux, il serait intéressant de pouvoir évaluer cet écart afin de mettre
en évidence la conformité entre un schéma et le jeu de données qu’il décrit. Cette
conformité permet entre autre de donner une idée de la facon dont les propriétés
des instances sont décrites au niveau du schéma, ce que nous désignons par per-
tinence du schéma; ainsi qu'une idée du degré de renseignement des propriétés
déclarées dans le schéma au niveau des instances, ce que nous désignons par com-
plétude du jeu de données. En effet, une conformité faible peut refléter le fait que
les données ont beaucoup évolué par rapport au schéma déclaré, et qu’il est utile
de faire évoluer le schéma du jeu de données. Une valeur de conformité faible peut
également indiquer que le jeu de données est trés hétérogéne, car des instances
de méme type sont décrites par des ensembles de propriétés différents. Dans ce
cas, et si le schéma décrit bien toutes les propriétés des instances, il s’agit plutot
d’une limitation due aux langages utilisés (RDF(S)/OWL) qui ne permettent pas
d’exprimer I'hétérogénéité des données au sein du méme type.

L’évaluation de ’écart existant entre un jeu de données et son schéma per-
met également de savoir a quel point une propriété pertinente par rapport au
besoin d’un utilisateur (par exemple : adresse), et qui figure dans le schéma, est
réellement renseignée dans le jeu de données avant de 'interroger. Parfois, une
propriété pertinente peut ne pas étre décrite dans le schéma et étre présente dans
le jeu de données. Le probléme abordé dans ce chapitre est ’évaluation de ’écart
existant entre un jeu de données liées et son schéma afin que cela soit pris en
considération pour I'exploitation de la source de données a travers son schéma.

Pour analyser I'écart qui existe entre un jeu de données et son schéma, nous
proposons un ensemble de facteurs de qualité : (i) la complétude d’un jeu de don-
nées par rapport a son schéma, qui rend compte du degré auquel les propriétés
déclarées dans le schéma sont renseignées au niveau des instances du jeu de don-
nées; (ii) la pertinence d’'un schéma par rapport a son jeu de données qui rend
compte du degré de présence au niveau du schéma des propriétés décrivant les
instances, et (iii) la conformité entre un jeu de données et son schéma qui refléte
a la fois la complétude et la pertinence. Nous proposons également une exten-
sion du schéma qui permet de mieux refléter I’hétérogénéité des données. Comme
les données ne respectent pas nécessairement le schéma déclaré, nous proposons
également une approche qui permet de répercuter sur le schéma les changements
survenant au niveau des données.

Ce chapitre est organisé de la maniére suivante. Un exemple de motivation est
présenté dans la section 6.2. Dans la section 6.3, nous décrivons la caractérisation
de la source de données et du schéma. Les différents facteurs de qualité propo-
sés sont ensuite présentés : la complétude d’une source de données est présentée
dans la section 6.4; la pertinence du schéma est présentée dans la section 6.5
et la conformité entre une source de données et son schéma est présentée dans
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la section 6.6. La section 6.7 présente nos propositions pour I’amélioration de la
description d’une source de données. Nous présentons dans la section 6.8 quelques
approches sur ’évaluation de la qualité des données du Web sémantique. La sec-
tion 6.9 présente la méthodologie d’évaluation et les résultats obtenus en utilisant
différents jeux de données. Nous concluons le chapitre en section 6.10.

6.2 Problémes de conformité entre une source et
son schéma

Une source de données comprend a la fois des instances ainsi que des infor-
mations relatives au schéma, comme : rdf:type, rdf s:range, rdf s:domain, etc.
Les informations sur le schéma ne sont pas toujours fournies, et quand elles le
sont, elles ne sont pas forcément en adéquation avec les données décrites. Pour
évaluer I’écart entre une source de données et son schéma, les éléments suivants
sont considérés :

— Dans la source de données : nous considérons la source de données en
termes d’instances (voir définition dans chapitre 3 section 3.2.1) contenues
dans la source. Nous ne considérons pas les propriétés primitives qui dé-
crivent la structure des instances car elles sont plutot considérées dans le
schéma. Des propriétés issues de vocabulaires peuvent également étre utili-
sées pour décrire les instances. Celles-ci sont considérées au méme titre que
les propriétés utilisateurs.

— Dans le schéma : Nous entendons par schéma de la source de données :
(i) Pensemble des types (qui ne sont pas des super-types) figurant dans la
source comme objet d’une déclaration rdf:type, et (ii) les liens sémantiques
entre ces types déclarés comme : "p rdfs:range ¢" et "p rdfs:domain c".
Si une propriété d’un vocabulaire est utilisée pour décrire une instance,
nous la considérons au méme titre qu'une propriété non primitive pour
laquelle les déclarations sur le domaine et le co-domaine sont fournies dans
le schéma. Dans le cas d’'une découverte du schéma implicite de la source
de données, ces déclarations peuvent étre générées de facon automatique.

Notons qu’il existe d’autres déclarations qui concernent le schéma telles que :
rdfs:subClassOf, owl:InverseFunctional Property, etc. Cependant, dans ce chapitre
nous nous focalisons sur les déclarations qui décrivent le mieux le jeu de données
en termes de types et de liens sémantiques entre eux. L’investigation d’autres
facette de la conformité par rapport & d’autres déclarations sur le schéma fera
I'objet de nos travaux futurs.

La figure 6.1 montre ’exemple d’un jeu de données extrait de la BNF!, qui
contient des données de la Bibliothéque Nationale de France. Le schéma déclaré

1. BNF : datahub.io/fr/dataset/data-bnf-fr
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rdf: type_, Concept " rdf: type.
identifierValid T Al \

e dii;)_l'ie:lmt;ie identifierValid
description
S ] df: type
A @
L creator
gender <___Author __~

contributor contributor workManifested

focus

expression

e Manifested
<rdf: type\ dateofPublicafion

df: type
<_Expression > < Manifestation

identifiantRenouard

FIGURE 6.1 — Graphe de données.

pour ce jeu de données est représenté dans la figure 6.2. Nous pouvons voir que
certaines instances sont décrites par la propriété rdf-type, définissant les types
auxquels elles appartiennent. Pour d’autres instances, telles que C2 et E1, cette
information est manquante. Deux instances ayant le méme type ne sont pas né-
cessairement décrites par les mémes propriétés, comme nous pouvons le voir pour
W1 et W2 dans notre exemple. Elles sont toutes les deux associées au type Work,
mais contrairement a W1, W2 posséde la propriété Description.

editorialNote

— P— '/idztifier‘u’alid

focus cus
name‘\ / : ]
mail title /’

creator

Author «— Work
é_/ﬁ!nder rK«:l:mtril:lutl:ur o
description
EXpreSSion orkManifested
Exprek

Manifestation

Manifested /

dateOfPublication identifiantRenouard

FIGURE 6.2 — Le schéma déclaré dans le jeu de données de la figure 6.1.

Notre objectif est d’évaluer la conformité entre une source de données et son
schéma, et de fournir un ensemble de facteurs ainsi que les métriques associées
pour capturer deux cas de non conformité : (i) les informations déclarées dans
le schéma et non définies pour les instances de la source de données, et (ii) les
informations définies pour des instances dans la source de données, mais non dé-
clarées dans le schéma. Dans la figure 6.3 qui est un extrait de la source décrite
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par les figures 6.1 et 6.2, les deux instances P1 et P2 sont définies comme ayant
le type Author. Cependant, le type Author posséde la propriété gender qui est
définie pour P1 mais pas pour P2. Dans la figure 6.4 qui est également un ex-
trait de la source décrite dans les figures 6.1 et 6.2, les deux instances M1 et
M2 sont définies comme instances du type Manifestation ; mais 'instance M1
posséde une propriété relator qui n’est pas déclarée comme une propriété du type
Manifestation dans le schéma.

1
focus 1
name creator : name focus
mail
gender AN /;1
creator
| Author <
e contributor
name I gender R
red)r creator !
contributor |
|
Données | Schéma

FIGURE 6.3 — Informations déclarées dans le schéma et non définies pour des
instances d’une source de données.

Afin de détecter ces cas de non conformité, nous construisons le profil d'un
type, décrivant les instances de la source de données, et d’autre part, pour chaque
type déclaré, on dispose d’'un ensemble de propriétés déclarées dans le schéma
pour ce type. Nous utilisons le profil et ’ensemble de propriétés d’un type dans
la définition de nos facteurs de qualité et des métriques associées pour évaluer
I’écart entre les données et le schéma qui les décrit. Le processus de construction
du profil et la prise en compte de I'ensemble de propriétés d’un type sont décrits
dans les sections suivantes.

identifiantRenouard

workManifested

dateOfPublication
\ identifiantRenouard

/
Manifestation workManifested
\“é

relator
dateOfPublication :

ExpressionManifested \ExpressionManifested

rdf: type
workM:—inifested

I
Données I Schéma

FIGURE 6.4 — Informations définies pour des instances d’'une source de données
et non déclarées dans le schéma.
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Pour estimer dans quelle mesure les instances d’un type ont des valeurs pour
les propriétés définies pour ce type dans le schéma, nous proposons le facteur de
qualité de complétude de la source de données par rapport a son schéma. Pour
estimer dans quelle mesure les propriétés des instances dans la source de données
sont bien spécifiées comme propriétés des types du schéma, nous proposons le
facteur de qualité de pertinence d’un schéma par rapport a la source de données
décrite. Plus un schéma s’écarte des données qu’il décrit, moins ce dernier est
pertinent. Enfin, nous introduisons une notion de conformité entre la source de
données et son schéma, qui refléte a la fois la complétude et la pertinence.

6.3 Caractérisation de la source et de son schéma

Afin d’analyser la conformité entre un jeu de données et son schéma, nous
construisons le profil d’un type pour caractériser le jeu de données. Cette notion
de profil est identique & celle présentée dans le chapitre 3 pour caractériser les
instances d’un type. Nous considérons également ’ensemble de propriétés d’un
type, décrivant les propriétés déclarées dans le schéma pour un type donné. Nous
les utilisons dans la définition de nos facteurs de qualité et des métriques associées
pour évaluer ’écart entre les données et le schéma qui les décrit.

Dans ce qui suit, nous considérons les notations suivantes. Soient une source
de données RDF notée D, I'ensemble I' = {7} : i = 1,...n} représente les types
déclarés de D, et ® = {T'P, : i = 1,...n} représente I'ensemble des profils de
types, ot chaque type T; est associé & un profil TFP,. On note p={P,:i=1,...n
} I'ensemble des ensembles des propriétés de chaque type, ot chaque type T; est
associé a un ensemble de propriétés P; déclaré dans le schéma.

Le processus de construction des profils des types est décrit dans la section
6.3.1. La prise en compte des ensembles de propriétés déclarées pour un type est
présentée dans la section 6.3.2.

6.3.1 Construction du profil de type

Contrairement a la découverte implicite des types présentée dans le chapitre
3, nous définissons, dans ce chapitre, un type comme un groupe d’instances ayant
la méme valeur pour la propriété rdf:type qui est déclarée explicitement. Notons
que les super-types ne sont pas considérés dans ce chapitre.

Un profil de type est composé de ’ensemble des propriétés décrivant les ins-
tances du type. A chaque propriété est associée une probabilité. Une instance e
peut avoir plusieurs types, et par-conséquent, elle peut introduire des proprié-
tés dans le profil de type qui caractérisent d’autres types. Soit par exemple, une
instance e de types Author et Organizer, avec e décrite par les propriétés name,
made, affiliation et write ; nous ne pouvons pas déterminer de fagon automatique
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quelle propriété appartient a quel type; si par exemple 'occurrence de la pro-
priété made est considérée dans le profil du type Author, alors cela aura introduit
dans ce profil une propriété qui caractérise le type Organizer. Pour cela, nous
proposons d’ajouter une propriété d’une instance e au profil d’un type T si et
seulement si cette instance a uniquement le type 7'

Un profil TP d'un type T dans la source de données D est composé d'un
ensemble de propriétés utilisateurs. Chaque propriété p est associée a une pro-
babilité « et annotée par une fléche indiquant sa direction. Nous construisons
un profil TP pour chaque type T déclaré dans la source de données D. Pour
chaque type 7" nous interrogeons la source pour extraire I’ensemble des propriétés
décrivant une instance ayant pour seul le type 7" & ’aide des requétes suivantes :

— Vp € {Select 7p, COUNT(?t) as 7nbType Where { 7e rdf:type T .%7e7p?v

.?e rdf:type 7t}} : si 7nbType = 1 alors ajouter (7, a) € TP
— Vp € {Select 7p, COUNT(?t) as 7nbType Where { 7e rdf:type T .7v?p?e
.?e rdf:type 7t}} : si 7nbType = 1 alors ajouter (p,a) € TP.

Dans un profil de type TP = {(p1, @1), -.-, (Pn, @)}, chaque p; représente une
propriété et chaque o; représente la probabilité pour une instance de T d’étre dé-
crite par la propriété p;. La probabilité «; associée & une propriété p; dans le profil
du type T est évaluée comme le nombre d’instances du type 1" pour lesquelles p;
est définie sur le nombre total d’instances dans T'. Le nombre d’instances du type
T pour lesquelles p; est définie est retrouvé en interrogeant la source a ’aide des
requétes suivantes :
— Select COUNT (distinct( 7e)) as nbEntitiesP Where { 7e rdf:type T . 7e p; 7v
}: Affecter une probabilité de p; : (9}, 7nbEntitiesP/|T|) € TP;;

— Select COUNT (distinct( 7e)) as 7nbEntitiesP Where { 7e rdf:type T . ?v p; 7e
}; Affecter une probabilité de p; : (97, 7nbEntitiesP/|T|) € TP.

— Avec |T| = Select COUNT (distinct( 7e)) Where { 7e rdf:type T) }

Les profils des types de 'exemple donné dans la figure 6.1 sont représentés
dans la table 6.1. Dans le profil du type Author, la probabilité de la propriété
gender est de 0.5 car P1 posséde cette propriété alors que P2 ne la posséde pas.

La différence entre les profils de type construits lors du processus de découverte
de schéma et ceux utilisés ici réside dans la facon dont ils sont obtenus : dans ce
chapitre, nous construisons ces profils a ’aide des déclarations rdf-type présentes
dans la source de données.

6.3.2 Ensemble de propriétés déclarées pour un type

En plus du profil de type, nous considérons I’ensemble de propriétés de
chaque type défini dans le schéma de la source de données. Un ensemble de
propriétés d’un type est composé des propriétés déclarées dans le schéma ayant
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TABLE 6.1 — Profils des types de la source de données de la figure 6.1.

Type Profil de Type
= = = pa=
Concept {(editorial Note, 0.5), (identi fierValid, 1), (focus, 1), (focus, 1)}

— — — — —
{(name, 1), (creator, 1), (relator, 0.5), (focus, 1), (gender,
—

Author 0.5), (contributor, 1)}
— — — —
{(title, 1), (workMani fested, 1)(creator, 1), (description,
=
Work 0.5), (focus, 1)}

= —
{(workManifested, 1), (dateO f Publication, 0.5),
— —

(identi fiant Renouard, 0.5), (expressionMani fested,

%
Manifestation 0.5),(relator, 0.5)}
= =
Expression {(contributor, 1), (expressionManifested, 0.5)}

comme domaine ou co-domaine ce type. ’ensemble de propriétés déclarées pour
un type est identifié comme suit.

Un type T, dans le schéma du jeu de données D est décrit par son ensemble
de proprié¢tés P. Chaque propriété p est annotée par une fleche indiquant son
orientation, et elle est telle que :

— Si I(p, rdf s:domain, T) € D alors P € P;
— Si I(p,rdf sirange, T) € D alors p € P,

L’ensemble de propriétés d’un type est identifié pour chaque type dans le
schéma, en interrogeant la source de données D a l'aide des requétes suivantes :

~ Vp € (Select ?p Where { ?p rdfs:domain T }), ajouter 7 € P;
— Vp € (Select 7p Where { ?p rdfs:range T }), ajouter p € P.

Les ensembles de propriétés des types pour le schéma de la figure 6.2 sont
représentés dans la table 6.2. La propriété mail appartient a ’ensemble des pro-
priétés déclarées pour le type Author, mais pas au profil du type Author car
elle n’est définie pour aucune instance de ce type dans la source de données. La
propriété relator n’est pas dans 'ensemble de propriétés déclarées pour le type
Manifestation car elle n’est pas déclarée dans le schéma. Cependant, cette pro-
priété appartient au profil du type Manifestation (voir la table 6.1) car elle est
définie pour certaines de ses instances.
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TABLE 6.2 — Les ensembles de propriétés des types de la figure 6.2.

Type Ensemble de propriétés
= = =
Concept {editorial Note, identi fierValid, focus}
N = = - = -
Author {name, creator, mail, focus, gender, contributor }
= = = = =
Work {title, workMani fested, creator, description, focus }

= =
{identi fiant Renouard, expressionMani fested,

— —
Manifestation dateO f Publication, workMani fested}
= =
Expression {contributor, expressionMani fested}

6.4 Complétude d’une source de données

La complétude d’une source de données exprime dans quelle mesure une
propriété définie pour un type dans le schéma est renseignée pour les instances
de ce type. Elle peut étre définie a trois niveaux de granularité différents : la
propriété, le type ou la source de données.

Complétude d’une propriété. La complétude d’une propriété est un fac-
teur qui rend compte de la facon dont une propriété déclarée pour un type dans
le schéma, est renseignée pour les instances de ce type.

La complétude d’une propriété est évaluée en comparant un profil de type a
son ensemble de propriétés déclarées dans le schéma. Pour chaque propriété du
type, la complétude est la probabilité de cette propriété dans le profil de type
lorsqu’elle y figure. Elle est de 0 si la propriété n’appartient pas au profil du type.
Dans notre exemple donné en figure 6.1, pour le type Author, si on compare le
profil de type dans la table 6.1 avec son ensemble de propriétés dans la table
6.2, la complétude de la propriété gender est de 0.5 car la probabilité de cette
propriété est de 0.5 dans le profil du type. La complétude de la propriété mail
est de 0 car cette propriété est déclarée pour le type mais elle ne figure pas dans
le profil de type, ce qui signifie qu’aucune instance de ce type n’est caractérisée
par cette propriété.

Pour évaluer la complétude de la source de données par rapport a son schéma,
nous comparons les propriétés de chaque profil de type T'P; avec les propriétés de
son ensemble de propriétés P;. Nous utilisons la probabilité des propriétés dans
T P; pour évaluer la complétude d’une propriété p dans les instances de la source
de données, comme décrit dans la formule 6.1.

a si peTPh
0 sinon

Vp € P;, ComplétudePropriété(p) = { (6.1)
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Dans la formule ci-dessus, « représente la probabilité associée & la propriété
p dans T'F;.

Complétude d’un profil de type. La complétude d’un type est un facteur
qui rend compte de la facon dont les propriétés déclarées pour un type dans le
schéma, sont renseignées pour les instances de ce type.

Nous évaluons la complétude d'un type T; comme la valeur moyenne des com-
plétudes des propriétés de T'P;, comme le montre la formule 6.2.

ComplétudePropriété
ComplétudeType(T,) = 2vper, COMP 7 pricté(p)

(6.2)

Complétude de la source. La complétude d’'une source de données est un
facteur qui rend compte de la facon dont le schéma déclaré pour une source de
données est renseigné pour les instances de cette source.

Nous évaluons la complétude de la source de données D par rapport a son
schéma S comme la moyenne des valeurs de complétude de ’ensemble des types
I' du jeu de données, comme le montre la formule 6.3.

ComplétudeT ype(T;
ComplétudeSource(D) = 2oemer Z|)F‘ ype(T)

(6.3)

6.5 Pertinence du schéma

La pertinence du schéma exprime dans quelle mesure les propriétés des
instances d’un type sont définies dans le schéma. Une propriété est définie dans le
schéma a travers les déclarations explicites rdf s:domain et rdfs:range. Comme
pour la complétude, la pertinence est définie & trois niveaux de granularité
différents : la propriété, le type ou le schéma.

Pertinence d’une propriété. La pertinence d'une propriété pour un type
dans un schéma rend compte de la présence d’une propriété décrivant les instances
d’un type dans les déclarations du schéma.

La pertinence d’une propriété est évaluée en comparant la propriété considérée
dans le profil de type par rapport a la déclaration dans le schéma. Pour chaque
propriété du profil, la pertinence est la probabilité de cette propriété dans le
profil de type, ou le complément de cette probabilité si la propriété n’est pas
déclarée dans le schéma. Dans notre exemple donné en figure 6.1, considérons le
type Author ; si on compare le profil associé dans la table 6.1 avec ’ensemble de
propriétés du type dans la table 6.2, on obtient une valeur de 1 pour la pertinence
de la propriété name car la probabilité de cette propriété est de 1 dans le profil
et cette propriété est bien déclarée dans le schéma. La pertinence de la propriété
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relator est de 0.6 ce qui représente le complément de sa probabilité dans le profil
de type (1 - 0.4), car cette propriété n’est pas déclarée dans le schéma.

Pour évaluer la pertinence du schéma pour une source de données, nous com-
parons les propriétés de chaque ensemble de propriétés de types P; au profil du
type correspondant T'P;. Nous considérons la probabilité des propriétés dans T'F;
pour évaluer la pertinence d’une propriété p dans le schéma, comme le montre la
formule 6.4.

Q@ si pePp
1 — o sinon

Vp € TP;, Pertinence Propriété(p) = { (6.4)

Dans la formule ci-dessus, « représente la probabilité associée a la propriété
p dans T'P;.

Pertinence d’un type. La pertinence d’un type rend compte du degré de
présence des propriétés décrivant les instances d’un type, dans les déclarations
du schéma associé.

Nous évaluons la pertinence d’un type 7T; par rapport a son ensemble de pro-
priétés P; déclarées dans le schéma, comme la valeur moyenne de pertinence des
propriétés dans le profil de type T'P;, comme le montre la formule 6.5.

Pertinence Propriété
PertinenceType(T;) = ZVPGTPI TP b (»)

Pertinence d’un schéma. La pertinence d’'un schéma rend compte du degré
de présence des propriétés caractérisant les instances de la source au niveau du
schéma.

Nous évaluons la pertinence d’un schéma S par rapport a la source de données
correspondante D comme la valeur moyenne de pertinence de ’ensemble des types
I', comme cela est décrit dans la formule 6.6.

(6.5)

 Yvner PertinenceType(T;)
N T

PertinenceSchéma(S)

(6.6)

6.6 Conformité entre une source de données et son
schéma

Nous définissons la conformité entre une source de données et son schéma,
comme un facteur de qualité qui refléte a la fois la complétude de la source
et la pertinence du schéma. L’idée est de rendre compte d’'une facon générale
des différences entre ce qui est spécifié dans le schéma et ce qui existe dans les
instances de la source de données. Elle exprime dans quelle mesure un schéma
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correspond bien & la source de données qu’il décrit. Elle est définie a trois niveaux
de granularité différents : au niveau de la propriété, au niveau d’un type, ou
entre la source de données et le schéma correspondant.

Conformité d’une propriété. La conformité d’une propriété est un facteur
qui rend compte & la fois de la facon dont une propriété déclarée pour un type
dans le schéma est renseignée pour les instances de ce type, et de la présence d’une
propriété décrivant les instances d'un type dans les déclarations du schéma.

La conformité d’une propriété est évaluée en comparant ’ensemble de pro-
priétés déclarées pour un type et son profil. Pour chaque propriété de I’ensemble
de propriétés ou du profil, la conformité est de 0 si la propriété n’est pas dans le
profil du type. Elle est égale a la probabilité de la propriété dans le profil du type
si elle est présente a la fois dans le profil de type et dans ’ensemble de propriétés.
La conformité d’une propriété est le complément de sa probabilité dans le profil
de type si elle n’est pas déclarée dans le schéma pour ce type.

Dans notre exemple de la figure 6.1, si on compare le profil du type Author
dans la table 6.1 avec son ensemble de propriétés dans la table 6.2, on trouve que
la conformité de la propriété name est de 1 car la probabilité de cette propriété
est de 1 dans le profil de type et que cette propriété est bien déclarée pour ce type.
La conformité de la propriété relator est de 0.6, ce qui représente le complément
de sa probabilité dans le profil de type (1 - 0.4), car cette propriété n’est pas
déclarée dans le schéma. La conformité de la propriété mail est de 0 car cette
propriété est déclarée dans le schéma pour ce type mais elle ne figure pas dans le
profil du type car elle ne décrit aucune de ses instances.

Pour évaluer la conformité entre une source de données et son schéma, nous
évaluons d’abord la conformité d’une propriété p entre un profil de type T'P; son
ensemble de propriétés P;, comme décrit dans la formule 6.7.

0 si pgTP,ApeP
Vp € (TP; U P,), Con formitéPropriété(p) = a s peTPNP
l—a si peTP,Ap¢ P
(6.7)
Dans la formule ci-dessus, « représente la probabilité associée a la propriété
p dans T'P;.

Conformité entre un profil de type et son ensemble de propriétés.
La conformité entre un profil de type et son ensemble de propriétés est un facteur
qui rend compte a la fois de la fagon dont les propriétés déclarées pour un type
dans le schéma sont renseignées pour les instances de ce type, et de la présence
des propriétés décrivant les instances d’un type dans les déclarations du schéma
associeé.

Nous évaluons la conformité d’un type T; dans la source de données par rap-
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port & son schéma comme la moyenne des valeurs de la conformité de ses pro-
priétés. Etant donné un profil de type T'P; et son ensemble de propriétés P;, nous
calculons leur conformité comme le montre la formule 6.8.

> wpe(rrup, Conformité Propriété(p)

Con formitéType(T;) (6.8)

ZVPG (TPZUPZ) 1

En utilisant la complétude d’un profil de type par rapport a ses instances
dans la source de données et la pertinence d’un ensemble de propriétés dans le
schéma, la conformité d’un type est définie sur la base de sa pertinence et de sa
complétude comme suit :

Con formitéType(T;) = Min{ComplétudeType(T;), PertinenceType(T;)}

Conformité entre une source de données et son schéma. La conformité
entre une source de données et son schéma est un facteur qui rend compte a la fois
de la facon dont le schéma déclaré pour une source de données est renseigné dans
les instances de cette source, et du degré de présence des propriétés caractérisant
les instances de la source au niveau du schéma.

De fagon plus générale, nous évaluons la conformité entre une source de don-
nées D et son schéma S, comme la valeur moyenne de la conformité entre 1’en-
semble des types I'. La formule correspondante est décrite dans la formule 6.9.

ConformitéType(T;
Conformité(D, S) = 2vtier f|F\ ype(T3)

(6.9)

6.7 Amélioration de la description d’une source
de données

La disparité existante entre les jeux de données et leurs schémas est une consé-
quence logique de la flexibilité des langages utilisés pour exprimer les données
lices. En effet, ces langages n’imposent aucune contrainte sur la structure des
données ce qui creuse un écart évident entre le schéma déclaré et la réalité de la
structure des données insérées. Un probléme ouvert est 'amélioration du schéma
d’un jeu de données afin de réduire cette disparité, et de garantir I’évolution du
schéma avec les données qu’il décrit.

Nous proposons dans ce qui suit une extension du schéma qui permet de mieux
décrire un jeu de données ainsi qu'une étude sur ’évolution du schéma suite aux
évolutions survenant dans les données. Comme nous ne pouvons pas altérer les
données, nos améliorations sont centrées sur le schéma uniquement.
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6.7.1 Extension du schéma

Un raisonneur tel que Jena peut compléter certaines déclarations manquantes
du schéma, par exemple sur le domaine et le co-domaine des propriétés. Il serait
par conséquent préférable d’'utiliser d’abord ce type de raisonneur pour tenter de
réduire I'écart entre une source de données et son schéma. Cependant, un raison-
neur ne peut pas refléter dans le schéma I’hétérogénéité des instances de méme
type. Nous proposons de réduire I’écart entre un jeu de données et son schéma
en introduisant une extension du schéma qui permet de refléter cette hétéroge-
néité. En plus de décrire une propriété par son domaine et son co-domaine, nous
proposons de lui associer des probabilités.

En effet, pour réduire I'écart entre un jeu de données et son schéma, il faut
d’abord améliorer la description de la plus petite granularité du jeu de données,
qui est la propriété. Une propriété est décrite dans le schéma par un domaine et
un co-domaine dont les valeurs sont des types, comme décrit dans la figure 6.5
(a). Cependant, une propriété peut servir a décrire seulement certaines instances
d’un type. Ce qui nous a conduit & introduire des probabilités d’appartenance
des propriétés dans les profils de type. Ces probabilités donnent une idée de la
présence d’une propriété au niveau d’un type et ainsi son importance pour refléter
le type.

probaSubject

rdf:subject C1

C1 .
Statement raf:.type

cardinality

probaObject rdf:object

P Réification

c2 c2 —

(a) (b) cardinality

FIGURE 6.5 — Extension du schéma

Définition (Probabilités d’une propriété). Une propriété peut étre en-
trante pour des instances d’un type cl et sortante pour des instances d’un type
c2. Par conséquent deux probabilités peuvent étre attribuées :

— probaSubject, qui est la probabilité qu’une instance de type cl soit décrite

par p;
— probaObject, qui est la probabilité qu’une instance de type c2 d’étre en
objet de la propriété p.
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Nous proposons d’introduire ces probabilités au niveau du schéma en utilisant
la réification sur les déclarations des propriétés définies, comme le montre la
figure 6.5 (b). La réification [14] est une description d’une déclaration en
RDEF. Le vocabulaire de réification RDF se compose du type rdf:Statement,
et des propriétés rdf:subject, rdf:predicate, et rdf:object. Nous définissons la
déclaration des probabilités d’une propriété en utilisant la réification comme
suit.

Définition (Description des probabilités d’une propriété). Soit une
propriété p dont le domaine est le type c¢; et dont le co-domaine est le type cs.
Soient o la probabilité d’une instance de ¢; d’étre décrite par la propriété 7
et oy la probabilité d’une instance de ¢, d’étre décrite par la propriété . Nous
proposons de décrire la propriété p entre les instances des types ¢; et ¢o comme
suit :

— st rdf:type rdf:Statement
— st rdf:subject ¢;

— st rdf:predicate p

— st rdf:object ¢,

— st probaSubject oy

— st probaObject «s

Des instances d’un type donné peuvent étre décrites par des propriétés non
déclarées dans le schéma. Dans ce cas, il suffit d’ajouter les déclarations de ces
propriétés dans le schéma comme décrit dans la figure 6.5 (b) et dans la définition
ci-dessus.

Un autre cas possible est celui ou des propriétés sont déclarées dans le schéma,
avec un domaine et un co-domaine, sans qu’aucune instance dans le jeu de données
ne soit décrite par ces propriétés. Dans ce cas, les probabilités de ces propriétés
sont mises a 0 dans le schéma pour qu’il soit conforme au jeu de données.

Certains types dans un jeu de données peuvent étre définis pour certaines
instances et ne pas étre déclarés dans le schéma comme une classe. Dans ce cas,
la déclaration d’un type T est ajoutée dans le schéma comme suit : T rdf:type
class.

Un autre cas possible est celui d’'un type déclaré dans le schéma et pour
lequel il n’y a aucune instance dans le jeu de données. Il serait intéressant que le
schéma puisse refléter le nombre d’instances d’un type. Nous proposons pour cela
d’attribuer a chaque type dans le schéma une propriété notée cardinality ayant
comme valeur le nombre d’instances d’un type dans le jeu de données, comme le
montre la figure 6.5.
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6.7.2 Evolution du schéma

Pour que le schéma refléte a chaque instant le contenu du jeu de données, il
est nécessaire de le faire évoluer a chaque modification des données. Nous consi-
dérons dans cette section un schéma avec I'extension proposée en section 6.7.1.
Les modifications affectant le schéma concernent en particulier les insertions et
suppressions d’instances. En effet, 'insertion /suppression d’une instance impacte
le schéma et plus précisément les probabilités du sujet et de 'objet des proprié-
tés de cette instance. La modification d’une instance peut également affecter le
schéma, si cette modification concerne l'insertion d’une nouvelle propriété pour
une instance ou bien sa suppression. En revanche, si la modification de I'instance
concerne uniquement les valeurs des propriétés, cela n’affecte pas le schéma.

Dans ce qui suit, nous présentons les modifications a apporter au schéma dans
le cas de l'insertion/suppression d’une propriété (section 6.7.2.1), et dans le cas
de I'insertion/suppression d’une instance (section 6.7.2.2).

6.7.2.1 Insertion/Suppression d’une propriété

A Tlinsertion ou a la suppression d’une propriété décrivant une instance,
il faut mettre a jour les probabilités du sujet et de l'objet de cette pro-
priété. Pour mettre a jour ces probabilités, nous avons besoin de connaitre
les probabilités actuelles de cette propriété dans le schéma. Les probabilités
du sujet et de 'objet d’'une propriété p sont obtenues par une requéte de la forme :

“Select ?probaSubject, TprobaObject Where {
?st rdf:subject 7c; .

?st rdf:predicate p .

?st rdf:object 7cy .

?st probaSubject ?probaSubject .

?st probaObject ?probaObject

}77

Une autre valeur importante pour recalculer les nouvelles probabilités est le
nombre d’instances d’'un type. Cette information est disponible a travers I'ex-
tension du schéma proposée qui permet également d’attribuer & un type dans
le schéma une propriété (cardinality) ayant comme valeur le nombre d’instances
d’un type dans le jeu de données. La probabilité v d’une propriété insérée (+) ou
supprimée (-) pour un type 7T; est calculée comme suit :

(a x nbInstancesType)(+/—)1 (6.10)
a= :
nblnstancesType(+/—)1
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6.7.2.2 Insertion/Suppression d’une instance

A Tlinsertion ou & la suppression d’une instance, il faudrait mettre a jour les
probabilités des propriétés décrivant cette instance comme décrit dans la section
6.7.2.1, ainsi que la cardinalité de ses types. En effet, la suppression d’une instance
engendre la suppression de toutes ses propriétés, comme I'insertion d’une instance
engendre une nouvelle occurrence de toutes les propriétés la décrivant.

L’insertion d’une instance peut provoquer I'apparition d’un nouveau type si
son type n’est pas déja déclaré dans le schéma. Nous proposons dans ce cas
d’ajouter un nouveau type dans le schéma pour étre conforme au jeu de données,
et également d’associer les propriétés de cette instance a ce nouveau type.

6.8 Approches sur la qualité des données liées du
Web sémantique

Plusieurs approches portant sur la qualité des données du Web sémantique
ont été proposées dans la littérature. Cependant, a notre connaissance, il n’existe
pas de travaux qui abordent la conformité entre un jeu de données et son schéma.
Nous présentons dans cette section d’'une maniére non exhaustive certaines ap-
proches qui abordent le probléme de 1’évaluation de la qualité des données du
Web sémantique, et des approches qui concernent I’amélioration de la qualité de
ces données.

6.8.1 Evaluation de la qualité des données

De nombreux travaux de recherche ont abordé le théme de la qualité des
données, une revue de ces travaux est proposée dans [92]. La qualité est décrite
a travers un grand ensemble de facteurs dans |93, 94|. Des modéles de qualité
[95], ainsi que des facteurs et des métriques ont été proposés [96], ainsi que des
approches pour évaluer ces facteurs [97].

La qualité de I'information dans le contexte spécifique du Web sémantique a
été adressée par plusieurs travaux de recherche. Les auteurs de [98] proposent un
ensemble de requétes SPARQL génériques pour identifier les valeurs illégales des
littéraux ainsi que les violations de dépendances fonctionnelles. Furber et al. [99]
montrent comment les langages d’interrogation SPARQL et SPARQL inferences
Notation (SPIN) peuvent étre utilisés pour identifier les problémes de qualité
de données. Un modéle conceptuel est présenté dans [100], pour permettre la
gestion de la qualité des données sous la forme d’une ontologie permettant la
formulation de régles standardisées de qualité et de nettoyage de données ainsi
que la classification des problémes de qualité de données et le calcul de scores de
qualité pour les sources de données du Web sémantique.
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Plusieurs outils d’évaluation de la qualité pour les données du Web séman-
tique ont été proposés. SWIQA [101] est un outil qui classe les problémes de
qualité de données et calcule des scores de qualité pour différentes dimensions de
qualité : unicité par rapport aux propriétés définies comme uniques, complétude
par rapport aux propriétés obligatoires, précision syntaxique par rapport aux va-
leurs légales des propriétés, précision sémantique par rapport aux dépendances
fonctionnelles, etc. Sieve [102] est un framework flexible pour exprimer a la fois
I’évaluation de la qualité et de la fusion. Il représente un composant de I'outil
LDIF [103] qui est proposé pour l'intégration des données liées. 11 gére 'accés
aux données, la cartographie de schéma et la résolution d’entités, ainsi que I'éva-
luation de la qualité et la fusion. LDIF est capable de fusionner les différents
identifiants d’un méme objet en une URI canonique, et les attributs équivalents
du schéma ainsi que les noms de classes en une représentation cible homogéne. En
conséquence d’un tel processus d’intégration de données, plusieurs valeurs pour
le méme attribut peuvent étre observées, et Sieve permet de résoudre ces conflits.

Les travaux présentés dans [104, 105] proposent une méthodologie pour éva-
luer la qualité des ressources de données liées. La premiére phase comprend la
détection de problémes de qualité communs et leur représentation dans une taxo-
nomie. La deuxiéme phase comprend I’évaluation d’un grand nombre de ressources
individuelles par crowdsourcing en fonction du probléme de qualité portant par
exemple sur : la précision, I'interconnexion vers d’autres sources de données, la
consistance, etc. L’approche proposée dans [106] présente une méthodologie pour
I’évaluation de la qualité des données liées qui est pilotée par un ensemble de
tests, ceci a 'aide d’un ensemble de modéles de requétes SPARQL.

Certaines approches ont abordé le probléme de I’évaluation de la fiabilité de
Iinformation sur le Web en fonction de sa provenance, qui est essentielle pour
évaluer la qualité et la fiabilité des informations sur le Web. Les auteurs de [107]
présentent une approche qui utilise les informations de provenance pour évaluer la
qualité des données RDF. Puis, dans [108], un modéle de confiance est proposé :
il associe les déclarations RDF avec des valeurs de confiance et étend le langage
SPARQL pour accéder a ces valeurs de confiance.

6.8.2 Amélioration de la qualité du schéma pour des
sources RDF

Certaines approches ont été proposées pour améliorer la qualité du schéma
pour les données du Web sémantique. Ainsi, 'approche SDValidate [109] ajoute
des informations de type manquantes a une source de données. L’approche
est proposée pour identifier des déclarations potentiellement erronées qui ont
été générées par le systéme d’extraction d’information. Cette méthode propose
d’utiliser la distribution statistique des types et des propriétés. Dans [110], le
solveur IBM ILOG CPLEX est utilisé pour affiner les classes afin de parvenir a

200



Chapitre 6. Analyse et amélioration de la conformité

une meilleure homogénéité de la structure. La source de données ainsi que les
contraintes sont fournies au solveur qui renvoie le meilleur partitionnement. Les
auteurs proposent également un cadre général pour permettre aux utilisateurs
de définir leurs propres mesures de similarité structurelle personnalisées d’une
maniére simple. A cette fin, un langage pour décrire ces mesures est proposé,
avec une syntaxe simple et une sémantique formelle. Cette approche propose
également la recherche des co-occurrences de propriétés pour affiner la définition
des classes : une classe est affinée en divisant ses instances en fonction de leur
structure exacte. Les propriétés ayant une forte probabilité d’apparaitre ensemble
ont une forte probabilité d’étre dans la méme sous-classe. Contrairement a notre
approche, cette méthode n’évalue pas la conformité de la source de données a
son schéma. De plus, elle est trés cotiteuse et nécessite des machines puissantes :
pour une machine de 64 Go de RAM, 6-core, 'exécution prend 75 heures pour
la classe Noun de Wordnet [111].

6.8.3 Discussion et positionnement par rapport aux ap-
proches relatives & la qualité des données du Web
sémantique

Plusieurs approches d’évaluation de la qualité de I'information sont proposées
pour les données du Web sémantique. Ces approches abordent différents pro-
blémes de la qualité de I'information, comme par exemple : les types de données
manquants, les valeurs illégales des littéraux et les violations de dépendances
fonctionnelles [98]; les valeurs multiples d’un attribut [102]; la fiabilité de lin-
formation [107, 108]. Ces approches utilisent différentes fagons, par exemple : des
requétes SPARQL génériques [98], un modéle conceptuel sous la forme d’une onto-
logie permettant la formulation de régles standardisées de qualité et de nettoyage
de données [100], des techniques de crowdsourcing [104, 105], outil de fusion ou
d’intégration de plusieurs sources [102|, pilotage par un ensemble de tests [106]
ou l'analyse de la provenance [107, 108].

La qualité de I'information est aussi bien évaluée pour caractériser une seule
source qu’a des fins de fusion [102], ou d’intégration [103].

Notre approche complémente ces travaux en proposant de nouveaux facteurs
de qualité et les métriques associées. Les travaux existants ont proposé un cer-
tain nombre de facteurs pour caractériser la qualité des données du Web, par
exemple, le travail présenté dans [98] identifie les propriétés de types de don-
nées manquantes, les valeurs illégales ainsi que les violations de dépendances
fonctionnelles. D’autre travaux présentés dans [104, 105] évaluent la qualité de
I'information par crowdsourcing ; et le travail présenté dans [106] évalue la qua-
lité des données par un ensemble de tests. Certaines approches [112, 107, 108| ont
abordé le probléme de I’évaluation de la fiabilité de I'information sur le Web en
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fonction de leur provenance. Les facteurs de qualité que nous proposons peuvent
également étre considérés comme des facteurs de qualité supplémentaires dans
des outils tels que SWIQA [101] ou Sieve [102].

Des pistes pour 'amélioration de la qualité de l'information ont été égale-
ment adressées. Cela en identifiant des déclarations potentiellement erronées ou
en complétant les informations manquantes sur les types [109], ou encore en étu-
diant la distribution statistique des types et des propriétés. I.’approche présentée
dans [110] adresse la qualité de description des données et propose de ’améliorer
en partitionnant le jeu de données en classes d’instances structurellement homo-
génes. Contrairement a ces approches, notre proposition pour ’amélioration de
la conformité entre un schéma et la source qu’il décrit ne consiste pas a créer de
nouveaux types ou a restructurer des types existants, mais plutdét & proposer une
extension du schéma qui permet de renseigner sur la conformité et ainsi mieux
décrire la source de données.

6.9 Expérimentation

Cette section présente quelques résultats d’expérimentation sur I’évaluation
de la conformité entre différents jeux de données réels et leur schéma.

6.9.1 Sources de données

Nous avons évalué la conformité du schéma de trois jeux de données réels :

~ Conference?, qui décrit des articles, des présentations et des personnes pour

plusieurs conférences et ateliers du Web sémantique ;

— BNF?3, qui est un jeu de données qui contient des données sur la Biblio-

théque Nationale de France;

— Un jeu de données extrait de DBpedia [63], en considérant les types sui-

vants : Politician, Footballeur, Museum, Film, Book et Country.

Nous avons choisi le jeu de données Conference car il ne dispose pas de décla-
rations sur le schéma. Pour permettre ’évaluation de la conformité, nous avons
d’abord découvert le schéma implicite des données. Pour les jeux de données BNF
et DBpedia, les déclarations sur le schéma sont fournies.

6.9.2 Meéthodologie

Afin d’évaluer I'écart entre une source de données et son schéma, nous avons
identifié dans le jeu de données les types feuilles dans la hiérarchie de types,
c’est a dire, les types qui ne sont pas super-types d’un type existant, puis nous

2. Conférence : data.semanticweb.org/dumps/conferences;/dc-2010-complete.rdf
3. BNF : datahub.io/fr/dataset /data-bnf-fr
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avons construit leurs profils comme décrit dans la section 6.3.1. Nous avons égale-
ment considéré 'ensemble de propriétés de chaque type a partir des déclarations
rdfs:range et rdfs:domain sur le schéma dans le jeu de données, comme décrit dans
la section 6.3.2. Notons que pour le jeu de données Conference, ces déclarations
sont inexistantes, nous les avons découvertes et générées par notre approche de
découverte du schéma implicite d’'un jeu de données décrite dans le chapitre 3.
Nous avons annoté chaque cluster (classe) découvert avec la déclaration du type
la plus fréquente de ses instances. Si des instances d’un cluster n’ont pas de label
pour leur type, nous les avons étiquetées comme non typées (untyped).

Pour chaque profil de type identifié T'P;, nous avons comparé ses propriétés
avec celles de son ensemble de propriétés P; déclarées dans le schéma. En utili-
sant les différents facteurs définis précédemment, nous considérons la probabilité
des propriétés pour évaluer la complétude, la pertinence et la conformité d’une
propriété p entre les instances d’un type. Puis nous évaluons la complétude, la
pertinence et la conformité d’un type T;. Enfin, nous évaluons la complétude de
la source de données, la pertinence du schéma et la conformité entre le jeu de
données et le schéma.

6.9.3 Résultats

La table 6.3 montre les profils des types du jeu de données Conference. Nous
pouvons voir a travers les probabilités des propriétés qui sont égales a 1, que
les instances de méme type sont trés homogénes. Cependant, les instances de
type Person sont moins homogénes avec, par exemple, la propriété made qui a
une probabilité de 0.53 et la propriété heldBy qui a une probabilité de 0.56. La
découverte automatique du schéma implicite de ce jeu de données a montré qu’il
existe des classes dont les instances n’ont pas de type déclaré. Ces classes ont été
annotées par : AuthorList, City, PublicationPage, HomePage.

La table 6.4 montre les profils des types du jeu de données BNF. Nous pouvons
voir & travers les probabilités des propriétés que les instances d’un type ne sont pas
décrites par toutes les propriétés du type, par exemple seules 57% des instances
de type Work sont décrites par la propriété date. De plus, la propriété relator
est définie pour certaines instances de type Manifestation, mais elle n’est pas
déclarée dans le schéma. Sa probabilité est de 0.8 et ses mesures de complétude
et de conformité sont donc de 0.2 (1 - 0.8). Sa pertinence est cependant indéfinie
car cette propriété n’est pas déclarée dans le schéma.

La table 6.5 montre les profils des types du jeu de données DBpedia. Nous
présentons uniquement un apercu des profils de ces types car le nombre de pro-
priétés pour un type donné est trés élevé, de 'ordre de 150 propriétés en moyenne.
Nous pouvons voir a travers les probabilités des propriétés que les instances d’un
type sont trés hétérogénes : par exemple 26% des instances de type Museum sont
décrites par la propriété numberO fVisitors.
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TABLE 6.3 — Profils des types du jeu de données Conference.

Type Profil
N = g
Organization {(name, 1), (member 1), (af filiation, 1)}
= = =
{(maker, 1), (made 1), (hasPart, 1), (URL, 1),
— —
(creZtor, 1), (month 1), (title, 1), (abstract, 1),
—
InProceedings (ye_&r, 1) (authorLzst 1), (isPartOf, 1)}
=
Point {(long, 1), (lat, 1), (basedNear, 1)}
= = pa
{(isRoleAt, 1), (heldBy, 1), (hasRole, 1),
H
Presentation (holdsRole, 1)}
= =
{(dtend, 1), (homepage 1), (szubEventOf, 1),
%
(isRoleAt, 1), (szuperEventOf 1) (dtstart 1),
TutorialEvent (summary, 1), (url 1), (hasRole 1)}

Untyped (AuthorList)

—
{(authorList, 1)}

Person

= = N
{(heldBy, 0.56), (member, 0.52), (name, 1),
— —
(af filiation, 0.52), (holdsRole, 0.56), (creztor,
— — —

0.54), (maker, 0.53), (basedNear, 0.37), (made,
0.53)}

Untyped (City)

=
{(basedNear, 1)}

Untyped

—

(PublicationPage) {(url, 1)}

{(homé_Page7 1)}

Untyped (HomePage)

La figure 6.6 montre la complétude, la pertinence et la conformité entre les
types des jeux de données Conference (a), BNF (b) et DBpedia (c) et leurs
schémas respectifs. Pour la source de données Conference, nous pouvons voir que
les mesures de pertinence, complétude et conformité des types sont maximales.
Cela est du au fait que le schéma a été découvert a partir de la structure implicite
des données, ce qui permet de refléter au mieux le contenu d’un jeu de données.
Cependant, pour le type Person, ces mesures de qualité ne sont pas maximales
car les instances de ce type sont hétérogénes. Pour améliorer la description du
schéma, il faudrait introduire un schéma probabiliste pour les propriétés comme
décrit dans la section 6.7.1. Pour le jeu de données BNF les mesures sont variables
d’un type & un autre. Les mesures de qualité ne sont pas maximales car il existe
plusieurs propriétés utilisées pour décrire les instances et qui ne figurent pas dans
le schéma, comme la propriété relator. Pour réduire I’écart entre les données et le
schéma, il faudrait procéder a la découverte du schéma implicite des données qui

204
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TABLE 6.4 — Profils des types du jeu de données BNF.

Type

Profil

Work

— — — —
{(focus, 0.71), (workManifested, 0.71), (subject, 1), (creator,
— — —
1), (language, 0.85), (title, 1), (description, 0.85),
— —
(dateO fWork, 0.71), (date, 0.57)}

Concept

= = = =
{(prefLabel, 1), (editorial Note, 0.71), (focus, 1), (FRBNF, 1),
_>
(identifier, 0.28)}

Person

= P
{(creZtor, 1), (contributor, 0.8), (focus, 0.6),
— =
(languageO fThePerson, 1), (pa_ée, 1), (placeO f Death, 0.6),
— —
(gender, 1), (placeO f Birth, 0.8), (auz_eur, 0.2),...}

Expression

= =
{(expressionManifested, 0.5), (contributor, 1)}

= = =
{(workManifested, 1), (expressionMani fested, 1), (roles, 0.8),
— = —
(date, 1), (publishersName, 1), (relators, 0.8),
— —
(dateO f Publication, 1), (autzur, 0.8), (identifiant Renouard,
—

H
Manifestation 1), (sourceConsulted, 0.2), (title, 1)}

TABLE 6.5 — Profils des types du jeu de données DBpedia.

Type Profil
- = = =
{(name, 1), (capital, 0.8), (continent, 1), (governmentType, 0.7),
— — = —
Country (placeO f Birth, 0.33), (deathPlace, 0.2), (lat, 0.2), (long, 0.2),...}
= =
{(na_;ne, 1), (primeMinister, 0.2), (pa?ty, 0.73), (children, 0.21),
— —
Politician (birthDate, 0.94), (successor, 0.78), (deathDate, 0.68),...}
= =
Soccer {(na?ne, 1), (tezm, 1), (height, 0.46), (birthDate, 1),
— — —
Player (currentMember, 0.8), (placeO f Birth, 1), (deathDate, 0.06),...}
= = = =
{(writer, 1), (geﬁ}re, 0.88), (created, 0.05), (director, 1), (abstract,
— — —
Movie 1), (previousWork, 0.11), (subT'itle, 0.05), (place, 0.05),...}
= = p
{(author, 1), (language, 0.71), (geﬁ)re, 1), (lastAppearance, 0.07),
— — —
(title, 0.92), (abstract, 1), (previousWork, 0.57), (succgssor,
Book 0.07),...}
- = =
{(name, 1), (depiction, 0.86), (numberO fVisitors, 0.26),
— — — — =
(director, 0.26), (city, 0.06), (battle, 0.06), (lat, 0.86), (long,
Museum 0.86),...}
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FIGURE 6.6 — Complétude des instances des types, pertinence des ensembles de
propriétés des types et conformité des types des jeux de données Conference (a),
BNF (b) et DBpedia (c).

est plus adapté pour décrire ’état des données dans leur version courante. Pour
le jeu de données DBpedia, ’écart, entre le schéma défini et le jeu de données est
encore plus visible a travers des mesures de qualité ayant une valeur faible. En
effet, comme vu dans les profils de types de ces données, les instances de méme
type sont trés hétérogeénes. Dans ce cas, le schéma utilisé ne permet pas de refléter
le niveau d’hétérogénéité de ces données. L’utilisation d’un schéma probabiliste,
comme proposé dans ce chapitre, serait plus approprié pour décrire ces données.

1

B Pertinence du schéma

0,8

0,6
Complétude du jeu de données
04 -
0,2 1
Conformité entre le jeu de
0 -

données et le schéma

Conference DBpedla

FIGURE 6.7 — Complétude d’un jeu de données, pertinence du schéma et la confor-
mité des jeu de données Conference (a), BNF (b) et DBpedia (c).

La figure 6.7 montre les mesures de complétude, pertinence et conformité entre
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les jeux de données Conference (a), BNF (b) et DBpedia (c) avec leur schéma.
Nous pouvons voir que le schéma découvert a partir de la structure implicite des
données de Conference est plus conforme que le schéma explicite de BNF et de
DBpedia. Le schéma de la BNF n’est pas pertinent vu que plusieurs propriétés
utilisées pour décrire les instances n’ont pas été déclarées dans le schéma explicite.
Il serait préférable dans ce cas de procéder a une découverte du schéma implicite
du jeu de données. Le schéma du jeu de données extrait de DBpedia est trés
peu conforme car il ne peut pas refléter 'hétérogénéité tres forte des données
qu’il décrit. Il serait préférable dans ce cas de décrire les données avec un schéma
probabiliste comme proposé précédemment.

6.10 Conclusion

Nous avons proposé une approche pour évaluer la conformité d’une source de
données a son schéma. Nous avons également émis des propositions pour amélio-
rer la qualité de la description d’un schéma de données liées afin de réduire ’écart
entre une source de données et son schéma. A cette fin, nous avons construit un
profil pour chaque type, constitué d’un ensemble de propriétés dans lequel chaque
propriété est associée a une probabilité représentant la fréquence de cette pro-
priété dans les instances du type. Nous avons également considéré I’'ensemble de
propriétés pour chaque type selon les déclarations dans le schéma. Afin d’évaluer
la conformité entre une source de données et son schéma, nous avons proposé un
ensemble de facteurs de qualité ainsi que les métriques associées. Nos expérimen-
tations ont mis en évidence les disparités existantes entre les sources de données
et leur schéma dans tous les jeux de données réels testés. Cette disparité est une
conséquence de la flexibilité des langages utilisés pour exprimer les données liées.
En effet, ces langages n’imposent aucune contrainte sur la structure des données,
ce qui induit un écart entre le schéma déclaré et la réalité de la structure des
données insérées.

La conformité entre un schéma et son jeu de données permet de renseigner sur
I’écart entre un schéma et la source qu’il décrit. En effet, une valeur de confor-
mité faible peut refléter le fait que les données ont beaucoup évolué par rapport
au schéma déclaré initialement ; et cela peut inciter a faire une découverte du
schéma implicite (voir chapitre 2) sur un jeu de données, qui sera plus & méme de
décrire I’état actuel des données. Une valeur de conformité faible peut également
indiquer que le jeu de données est trés hétérogéne, par le fait que des instances de
méme type sont décrites par des ensembles de propriétés différents. Ce qui est di
aux langages de description de schéma utilisés (RDF(S)/OWL) qui ne permettent
pas d’exprimer I’hétérogénéité des données au sein du méme type. Dans ce cas,
I'extension du schéma probabiliste proposé dans la section 6.7.1 peut étre utilisée.
Celle-ci permet de décrire cette hétérogénéité en utilisant des probabilités, ce qui
permet de savoir a quel point une propriété déclarée dans le schéma est réelle-
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ment renseignée dans les données, par exemple, afin d’évaluer la capacité d’une
source de données a répondre a une requéte. Dans le contexte d’une requéte qui
doit étre exécutée sur des sources de données distribuées, un schéma probabiliste
pour chaque source permettrait de guider la décomposition de la requéte pour
envoyer les sous-requétes aux sources pertinentes. Les probabilités des propriétés
pourraient étre utiles pour optimiser le plan d’exécution en ordonnant les sous-
requétes en fonction de la sélectivité de leurs critéres, mais aussi pour estimer les
cotits d’un plan d’exécution.

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a 1'évaluation de la complé-
tude, de la pertinence et de la conformité entre une source de données et son
schéma. Les métriques proposées ne sont pas adaptées pour évaluer la perti-
nence et complétude des super-types, ce qui peut constituer une voie a explorer
pour des travaux futurs. Il serait également intéressant d’identifier d’autres fa-
cettes de la conformité pour les données du Web, qui exploitent d’autres décla-
rations concernant le schéma, comme owl:InverseFunctionalProperty qui définit
une propriété comme ayant une valeur unique pour chaque élément du domaine,
ou owl: TransitiveProperty qui définit une propriété comme transitive.
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Chapitre 7
Conclusion générale

7.1 Bilan des contributions

L’émergence du Web sémantique a entrainé la publication d’un nombre crois-
sant de sources de données décrites en RDF(S)/OWL, mais I’exploitation de ces
sources de données souffre du manque d’informations décrivant leur contenu. Dans
ce contexte, nous avons apporté des contributions a la résolution de ce probléme.

Nous avons présenté dans le chapitre 3, une nouvelle approche qui permet la
découverte du schéma d’une source a partir de la structure implicite de ses don-
nées, sans faire d’hypothéses sur ’existence de déclarations sur le schéma dans le
jeu de données. Nous avons d’abord fait une étude sur les algorithmes de cluste-
ring pour le regroupement des données du Web sémantique. Nous avons montré
que l'algorithme de clustering DBscan est celui qui répond le mieux aux carac-
téristiques de ces données, et ce car cet algorithme trouve des classes de forme
arbitraire, il est robuste au bruit et déterministe ; de plus, le nombre de clusters
n’est pas requis comme paramétre. Comme cet algorithme requiert de spécifier un
seuil de similarité pour le clustering, nous avons proposé une approche qui per-
met de détecter automatiquement le seuil de similarité dans un jeu de données
selon la distribution des plus proches voisins. Nous avons également adapté DBs-
can pour construire un profil probabiliste qui caractérise chaque type. Les profils
des types servent a étendre DBscan et permettent d’attribuer plusieurs types a
une méme instance. Ils permettent également de trouver les types d’'une nouvelle
instance. Notre approche permet également de trouver les liens sémantiques et
hiérarchiques entre les types. Les liens sémantiques sont découverts en analysant
les profils de types, et les liens hiérarchiques sont découverts en appliquant un
algorithme de clustering hiérarchique sur les profils de types, ce qui est beaucoup
moins cotiteux que de 'appliquer sur le jeu de données.

Le profil de type construit lors de la découverte du schéma implicite des don-
nées ne permet pas de renseigner la co-occurrence entre les propriétés. Nous avons
proposé dans le chapitre 4, SchemaDecrypt qui est une approche permettant de
découvrir en ligne les différentes versions structurelles d’un type sans avoir a par-
courir ou a télécharger la source de données. La difficulté de cette tache réside
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essentiellement sur le fait que 'accés aux données se fait & travers des requétes.
De plus, il peut exister des restrictions d’accés appliquées par le serveur comme
un timeout sur ’exécution d’une requéte, ou la limitation du nombre de requétes
envoyées pour ne pas engorger le réseau. Pour résoudre le probléme combina-
toire auquel nous sommes confrontés lors de la génération des versions d’un type,
nous avons construit un profil probabiliste de type pour : (i) guider 'explora-
tion des versions candidates, (ii) tester les versions les plus probables d’abord,
(iii) découvrir des régles d’occurrences entre les propriétés du type, et (iv) définir
un critére d’arrét. Nous réduisons 'espace de recherche des versions candidates
grace a des régles d’inclusion et d’exclusion. Celles-ci permettent également de
savoir localement si une version peut avoir des instances sans envoyer la requéte
correspondante & la source, et aussi de réduire le nombre de propriétés dans une
requéte afin de minimiser son temps de traitement. Nous avons également pro-
posé une codification binaire des versions candidates qui permet d’explorer les
versions de maniére ordonnée sans construire un graphe d’exploration. De plus,
cette codification représente un gain important en mémoire. Nous avons égale-
ment proposé SchemaDecrypt+ + dont 'idée est d’explorer certaines versions en
paralléle afin d’optimiser le temps de traitement. La difficulté d’une exploration
paralléle des versions réside dans le recouvrement potentiel pouvant exister entre
les versions. Nous avons exploité les régles d’exclusions pour former des modéles
de versions qui ne générent pas de versions candidates qui se recouvrent. Nous
avons proposé de découvrir de nouvelles régles d’occurrences propres a chaque mo-
déle de version, et des facons particuliéres de les exploiter pour réduire ’espace de
recherche. Nous avons également proposé des élagages du graphe d’exploration
paralléle. Cette approche requiert des déclarations sur le schéma pour pouvoir
identifier les propriétés associées au type ainsi que ses instances, notamment les
propriétés rdf s:domain, rdf s:range, rdf s:subClassO f et rdf :type.

La découverte du schéma implicite d’'une source de données permet de décou-
vrir les types en regroupant les instances similaires structurellement. Elle fournit
des groupes d’instances correspondant a des types. Nous avons proposé dans le
chapitre 5 une approche d’annotation pour capturer la sémantique de ces groupes
d’instances. Nous avons proposé quatre algorithmes d’annotation reposant sur des
sources externes de connaissances disponibles sur le Web : un algorithme d’an-
notation utilisant le nom, un algorithme d’annotation utilisant les propriétés,
un algorithme d’annotation utilisant le vocabulaire et ’annotation hybride qui
combine les résultats des trois précédents algorithmes d’annotation. Chaque al-
gorithme utilise les instances d’un type pour extraire ses annotations candidates.
Nous avons également proposé une approche pour découvrir la hiérarchie de types
dans une source de données a l'aide des annotations extraites. En revanche, les
terminologies utilisées dans une source de données et dans des bases de connais-
sances peuvent étre différentes. Nous avons proposé pour cela de considérer des
formes canoniques et générer un ensemble de synonymes pour chaque propriété
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en utilisant WordNet [88]|. Ensuite, une recherche est effectuée dans la base de
connaissances pour chaque synonyme jusqu’a ce que la propriété correspondante
soit retrouvée.

Nous avons proposé dans le chapitre 6, une approche pour évaluer 1’écart entre
une source de données et son schéma. Nous avons proposé différents facteurs de
qualité ainsi que les métriques associées. Les facteurs proposés sont la complétude
de la source de données, la pertinence du schéma et la conformité entre le schéma
et la source qu’il décrit. Nous avons également émis des propositions pour amé-
liorer la qualité de la description du schéma d’une source exprimée en RDF afin
de réduire cet écart, et cela, en proposant une extension du schéma qui permet
de refléter la conformité a travers des probabilités. Nous avons également proposé
une méthodologie qui permet d’adapter un schéma en fonction de I’évolution des
données. Nos expérimentations ont mis en évidence les disparités existantes entre
les sources de données et leur schéma dans tous les jeux de données réels testés.

7.2 Perspectives

Les travaux de recherche menés dans le cadre de cette thése ouvrent de nom-
breuses perspectives. Dans cette section, nous allons présenter les différents axes
a explorer dans des travaux futurs.

L’approche proposée de découverte du schéma implicite n’est pas adaptée
au traitement d’une source de données massive. En effet, elle est fondée sur un
regroupement par clustering qui nécessite une comparaison des instances deux a
deux. Une perspective intéressante serait d’utiliser les technologies de Big data
comme SPARK pour passer & ’échelle. I’approche de découverte des versions
d’un type a montré que les instances d’un type suivent un certain nombre de
patterns structurels. Par conséquent, il serait préférable d’appliquer d’abord une
compression structurelle des données lors de la découverte du schéma implicite.
En effet, une découverte de schéma implicite sur des instances donne exactement
le méme résultat qu’une découverte de schéma implicite sur des patterns exacts.
De plus, les expérimentations faites dans [7] ont montré que par exemple pour la
source de données DBpedia qui contient 29 688 668 instances, une compression
structurelle réduit ce nombre a 1 333 098 patterns exacts.

L’approche de découverte de schéma proposée repose uniquement sur la struc-
ture implicite des données, il serait intéressant de pouvoir exploiter aussi les dé-
clarations explicites sur le schéma quand elles sont fournies, et de proposer une
approche hybride. La validation du schéma découvert représente également une
tache importante. Les déclarations sur le schéma fournies dans le jeu de données
pourraient étre utilisées pour cela : par exemple, deux entités ayant la méme
valeur pour la déclaration rdf:type doivent appartenir au méme type découvert ;
deux entités liées par une déclaration owl:sameAs doivent appartenir au méme
type découvert ; etc.
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Le schéma découvert consiste en un ensemble de types et de liens entre eux.
Cependant, d’autres informations peuvent le compléter comme : les propriétés
symétriques, les types disjoints, les instances qui représentent le méme objet, etc.

Dans notre approche, les types découverts ne sont pas remis en question lors
de I’évolution des données. Cependant, il serait intéressant d’investiguer le cas
d’une évolution importante des données qui pourrait modifier les types existants.

Le probléme de définir les correspondances entre les propriétés de la source et
les propriétés de la base de connaissances n’a pas été adressé lors de ’annotation
des données. Il serait donc intéressant d’étudier comment ’annotation des types
pourrait étre utilisée pour résoudre 'hétérogénéité entre le schéma de différentes
sources de données. Cela peut étre envisagé par exemple en identifiant des classes
ayant la méme sémantique en comparant leurs ensembles respectifs d’annotations.

L’interrogation de sources de données distribuées est un probléme important.
Il serait intéressant d’investiguer 1'utilisation de profils et les versions des types
pour la décomposition des requétes qui s’exécutent sur des sources de données
distribuées et distantes. En effet, les versions peuvent contribuer a décomposer
et & formuler les sous-requétes pour obtenir la réponse la plus compléte possible,
et & optimiser le nombre de sous-requétes envoyées. Le nombre d’occurrences de
chaque version et les probabilités des propriétés fournies par les profils permettent
d’optimiser et d’estimer le cotit d’un plan d’exécution.

Dans notre travail, nous avons proposé une découverte des versions d’un type
en ligne, sans avoir a télécharger la source pour parcourir ses données. Nous
avons également proposé une approche de découverte de schéma pour une source
de données locale. L’approche de découverte de schéma proposée repose sur un
algorithme de clustering qui nécessite 'accés aux données afin de les comparer
entre elles. Il serait intéressant d’étendre ’approche de découverte des versions
d’un type en ligne pour permettre la découverte du schéma de la source de données
en ligne.

L’interrogation d’une source de données en ligne doit tenir compte des restric-
tions d’accés imposées par le serveur de la source de données distante, comme par
exemple une limite sur la taille maximale des résultats, un temps limité pour le
traitement d’une requéte ou encore un nombre limité de requétes. Ces restrictions
sont en place pour assurer que tout le monde a la méme chance d’interroger les
données du serveur et également pour se protéger des requétes mal écrites et des
robots. Ces restrictions sont d’autant plus strictes lorsque la source de données
est trés utilisée. Il serait intéressant de proposer un index basé sur le schéma im-
plicite découvert afin de permettre la distribution de la source et ainsi d’alléger
les restrictions d’accés aux données.

Nous avons proposé un ensemble de facteurs de qualité pour évaluer I’écart
entre une source de données et le schéma qui la décrit. D’autres facteurs de
qualité pourrait étre proposés pour refléter la co-occurrence entre les propriétés,
ainsi que la conformité par rapport a d’autres déclarations sur le schéma comme :
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rdfs:subClassOf, owl:InverseFunctionalProperty, owl: Transitive Property, etc.

L’ensemble des contributions du présent travail est une premiére étape vers
Iacquisition d’une connaissance fine du contenu d’une source de données, que les
perspectives décrites ci-dessus permettraient d’enrichir.
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