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Résumé : Le web des données est un espace dans
lequel de nombreuses sources sont publiées et inter-
connectées, et qui repose sur les technologies du web
sémantique. Cet espace offre des possibilités d’utili-
sation sans précédent, cependant, I'exploitation per-
tinente des sources qu’il contient est rendue difficile
par I'absence de schéma décrivant leur contenu. Des
approches de découverte automatique de schéma ont
été proposées, mais si elles produisent des schémas
de bonne qualité, leur complexité limite leur utilisation
pour des sources de données massives. Dans notre
travail, nous nous intéressons au probleme du pas-
sage a I'échelle de la découverte de schéma a partir
de sources de données RDF massives dont le schéma
est incomplet ou absent. Nous nous intéressons éga-
lement a I'incrémentalité de ces approches et a la prise
en compte de connaissances implicites fournies par
une source de données.

Notre premiére contribution consiste en une approche
scalable de découverte de schéma qui permet I'ex-
traction des classes décrivant le contenu d’'une source
de données RDF massive. Pour cela, nous avons
d’abord proposé d’extraire une représentation conden-
sée d’'une source de données RDF qui servira en en-
trée du processus de découverte de schéma afin d’en
améliorer les performances. Cette représentation est
un ensemble de patterns qui correspondent a des

Découverte de schéma; Données RDF; Clustering; Big Data; Découverte incrémentale de

combinaisons de propriétés décrivant les entités du
jeu de données. Nous avons ensuite proposé une ap-
proche scalable de découverte de schéma fondée sur
un algorithme de clustering distribué qui forme des
groupes d’entités structurellement similaires représen-
tant les classes du schéma.

Notre deuxieéme contribution a pour but de maintenir le
schéma extrait cohérent avec les changements surve-
nant au niveau des sources RDF, ces dernieres étant
en constante évolution. Nous proposons pour cela une
approche incrémentale de découverte de schéma qui
modifie 'ensemble des classes extraites en propa-
geant dans ces derniéres les changements survenus
dans les sources.

Enfin, dans la troisieme contribution de notre tra-
vail, nous adaptons notre approche de découverte de
schéma afin qu’elle prenne en compte toute la sé-
mantique portée par la source de données, qui est re-
présentée par les triplets explicitement déclarés, mais
également tous ceux qui peuvent en étre déduits par
inférence. Nous proposons une extension permettant
de prendre en compte toutes les propriétés d’une en-
tité lors de la découverte de schéma, qu’elles corres-
pondent a des triplets explicites ou implicites, ce qui
améliorera la qualité du schéma produit.

Title : Automatic Schema Discovery from large and irregular data

Keywords : Schema Discovery ; RDF Data ; Clustering ; Big Data; Incremental Schema Discovery ; RDF Satu-

ration

Abstract : The web of data is a huge global data
space, relying on semantic web technologies, where
a high number of sources are published and inter-
linked. This data space provides an unprecedented
amount of knowledge available for novel applications,
but the meaningful usage of its sources is often diffi-
cult due to the lack of schema describing the content of
these data sources. Several automatic schema disco-
very approaches have been proposed, but while they
provide good quality schemas, their use for massive
data sources is a challenge as they rely on costly
algorithms. In our work, we are interested in both
the scalability and the incrementality of schema dis-
covery approaches for RDF data sources where the
schema is incomplete or missing. Furthermore, we ex-
tend schema discovery to take into account not only
the explicit information provided by a data source, but
also the implicit information which can be inferred.

Our first contribution consists of a scalable schema
discovery approach which extracts the classes des-
cribing the content of a massive RDF data source.
We have proposed to extract a condensed represen-
tation of the source, which will be used as an input
to the schema discovery process in order to improve

its performances. This representation is a set of pat-
terns, each one representing a combination of proper-
ties describing some entities in the dataset. We have
also proposed a scalable schema discovery approach
relying on a distributed clustering algorithm that forms
groups of structurally similar entities representing the
classes of the schema.

Our second contribution aims at maintaining the gene-
rated schema consistent with the data source it des-
cribes, as this latter may evolve over time. We propose
an incremental schema discovery approach that mo-
difies the set of extracted classes by propagating the
changes occurring at the source, in order to keep the
schema consistent with its evolutions.

Finally, the goal of our third contribution is to extend
schema discovery to consider the whole semantics ex-
pressed by a data source, which is represented not
only by the explicitly declared triples, but also by the
ones which can be inferred through reasoning. We pro-
pose an extension allowing to take into account all the
properties of an entity during schema discovery, repre-
sented either by explicit or by implicit triples, which will
improve the quality of the generated schema.

Maison du doctorat de I’Université Paris-Saclay

2eme étage aile ouest, Ecole normale supérieure Paris-Saclay

4 avenue des Sciences,
91190 Gif sur Yvette, France
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Chapitre 1

Introduction géneérale

1.1 Contexte et motivations

Le web des données est une évolution du Web, proposée par Tim Berners Lee en 2001 [11] et promue par
le W3C ', dans le but de partager et d’interconnecter des sources de données qui seront utilisées non seulement
par des humains mais aussi par des agents logiciels. Le Web sémantique repose sur ['utilisation d’'un ensemble
de standards et de technologies qui ont été développés par le W3C [38]. Les sources du web des données sont
décrites en utilisant le langage RDF (Resource Description Framework 2) qui propose un modeéle standard pour la
représentation de données sur le Web. Le langage RDFS (RDF Schema?) intégre essentiellement le typage des
ressources et de leurs relations par des classes de ressources et de propriétés qui peuvent étre organisées en
hiérarchies. Au-dessus de ces langages, OWL (Web Ontology Language ) propose un langage de plus en plus
expressif (au sens de la logique) pour décrire formellement les concepts utilisés dans les annotations RDF et les
relations entre ces concepts. Les sources de données RDF sont interrogées en utilisant SPARQL, un langage de
requéte et un protocole pour interroger et accéder aux contenus RDF [108].

Les technologies du web sémantique proposées par le W3C ont permit la publication de sources de données
liées (Linked Open Data, LOD [35]) dans lesquelles les sources de données incluent des liens vers d’autres sources,
formant ainsi un espace unique de données. Le lien entre deux ressources qui se rapportent en réalité au méme
objet réel est représenté par des déclarations owl:sameAs. Ces données peuvent étre partagées et utilisées par
plusieurs applications, entreprises et groupes d'utilisateurs afin de créer de nouvelles connaissances. Depuis sa mis
en ceuvre en 2007, le web des données a connu une évolution importante et inclut a ce jour 1 301 jeux de données
de différentes organisations et fournisseurs de données, avec 16 283 liens [35]. La figure 1.1 montre I'évolution du

web sémantique depuis sa création.

1. https://www.w3.org/standards/semanticweb/
2. RDF : https://www.w3.org/RDF/

3. https://wuw.w3.org/TR/rdf-schema/

4. OWL : https://www.w3.org/0OWL/
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FIGURE 1.1 — Lévolution du web sémantique entre 2007 et 2021 [35]

Une des spécificités du langage RDF proposé pour la création des sources de données sur le web est qu’il
permet une description flexible des données, et n’'impose pas de contraintes structurelles comme c’est le cas par
exemple des bases de données relationnelles, ou un schéma est défini comme une contrainte sur la structure des
données a insérer dans la base. Il est possible de spécifier un schéma pour des sources RDF, mais les données ne
sont pas contraintes par ce schéma et il est possible qu’elles ne soient pas conformes a son contenu. Afin de faciliter
I'exploitation des sources de données RDF, il est recommandé d'utiliser des vocabulaires standards comportant des
classes, propriétés et relations qui peuvent étre utilisés pour décrire les données et les méta-données. Le Linked
Open Vocabularies (LOV) inventorie les ontologies et vocabulaires de description des jeux de données RDF mais
également les relations qui lient ces vocabulaires [106] comme par exemple le vocabulaire FOAF permettant de

décrire des personnes et les relations qui peuvent exister entre elles.

La figure 1.2 montre un exemple de jeu de données RDF représenté comme un graphe dont les sommets re-
présentent les ressources et les arcs représentent des propriétés de ces ressources. Les ressources contenues
dans une source de données RDF sont identifiées par des URI (Uniform Resource Identifiers). Les URI sont des
identifiants uniques permettant de nommer et de faire référence a n'importe quelle ressource dans le Web des don-
nées. Par exemple dans DBpedia, Versailles est représenté par 'URI https://dbpedia.org/page/Versailles,
_Yvelines.

Une source dans le web des données comporte des données ainsi que des déclaration schéma qui repré-
sentent des méta-données décrivant ces données. Le schéma nous renseigne notamment sur le type des entités

de la source ainsi que leurs structures. Par exemple, les ressources ”100007” et ”106759” de la figure 1.2 repré-
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FIGURE 1.2 — Exemple de graphe RDF

sentent des données, et les ressources ” foa f: Person” et ” dblp: Article” représentent des déclarations schéma qui
renseignent sur les types ou les classes des données contenues dans la source.

Cependant, le schéma associé a un jeu de données RDF peut étre incomplet ou absent. Comme nous pouvons
le voir dans I'exemple, les déclarations liées au schéma ne sont pas toujours fournies. Par exemple, les déclarations
de type, renseignées par des liens rdf s:type, sont absentes pour certaines ressources, comme pour la ressource
7106759”. Le langage RDF utilisé pour la création des sources de données du web sémantique offre une grande
flexibilité et n’impose pas que les données soient conformes au schéma. En conséquence, des entités appartenant a
la méme classe peuvent étre décrites par des ensembles de propriétés hétérogenes, et ces entités peuvent en plus
avoir dans leurs descriptions des propriétés non déclarées dans le schéma. Par exemple, les ressources ”100007”
et 7212567 sont toutes les deux de type ” foaf:Person” mais elles sont décrites par des ensembles différents de

propriétés.



Dans le but d’aider les utilisateurs a exploiter les sources de données RDF, plusieurs approches ont été pro-
posées pour la découverte du schéma qui décrit les instances contenues dans une source de données RDF. Ce
schéma apporte des informations sur le contenu de la source et facilite son utilisation. Certaines de ces approches
analysent la structure des entités afin de former les classes qui les décrivent. Cependant, les techniques utilisées
par ces dernieres sont colteuses en temps d’exécution et leur utilisation sur de grandes sources de données est
impossible. D’autres approches s’appuient sur des déclarations schéma pour former des patterns structurels re-
présentant les entités d’'une source de données RDF. Le probleme de ces approches est que les déclarations sur
le schéma ne sont pas toujours fournies. Il existe également des approches qui proposent d’enrichir le schéma
existant dans une source de données RDF. Ces derniéres complétent les déclarations décrivant les entités dans un
jeu de données RDF, mais ne découvrent pas de nouvelles classes. Dans notre travail, nous nous intéressons a la
découverte de schéma a partir des sources de données massives, qui évoluent frequemment, sans faire d’hypo-
thése sur I'existence de déclarations liées au schéma dans la source. Nous visons également dans nos solutions a
considérer aussi bien les informations explicites dans une source de données que les connaissances implicites qui
peuvent étre dérivées en utilisant des regles d’inférence.

Le schéma extrait peut étre utilisé pour différents objectifs, nous citons dans ce qui suit quelques exemples :

Fournir une vue synthétique d’un jeu de données RDF. Le schéma découvert offre un résumé des classes
des entités dans un jeu de données. Cette vue globale peut étre utilisée afin de comprendre le contenu d’un jeu de

données RDF et d’évaluer sa capacité a répondre aux besoins d’'une application.

Interconnexion des jeux de données RDF. Une caractéristique clé des jeux de données RDF est qu’ils incluent
des liens vers d’autres jeux de données, ce qui permet de naviguer dans le web des données comme dans un
espace unique. Ces liens sont représentés par les propriétés owl:sameAs?3, et la détermination de ces liens est
un probléme connu sous le nom d’interconnexion (interlinking). Des outils ont été proposés pour réaliser cette tache,
comme Knofuss ® ou Silk 7, qui ont été utilisés pour interconnecter Yago [74] et DBpedia [7]. Ces outils exigent des
informations sur le type et les propriétés du jeu de données afin de générer les liens owl:sameAs appropriés entre
ces jeux de données. Le schéma d’'une source contient ces informations et peut ainsi se révéler tres utile pour

interconnecter des jeux de données.

Interroger les jeux de données RDF. Labsence d’information sur les classes, propriétés et les données conte-
nues dans les jeux de données RDF rend leur interrogation complexe. En effet, ces informations sont indispensables

afin de formuler une requéte dans le langage utilisé pour interroger les jeux de données RDF comme Spargl [108],

5. sameAs : https://www.w3.org/2001/sw/wiki/SameAs.
6. Knofuss : https://technologies.kmi.open.ac.uk/knofuss
7. Silk : http://silkframework.org/



dont les requétes sont décrites par des patterns de graphe. Par exemple, le pattern " ?x name ?y" retournera tous
les objets ayant la propriété name. Lexpression de ces patterns nécessite certaines informations sur le sujet, la
propriété ou la valeur qui compose ces patterns.

Un schéma décrivant la structure des données fournit ces informations et facilite considérablement la formulation
des requétes. Il pourrait méme étre utilisé pour développer des outils qui assistent I'utilisateur dans la formulation
des requétes, comme celui proposé dans [15]. De plus, le schéma pourrait permet la création d’un index sur les
entités afin d’accélérer I'exécution des requétes. Il peut aussi permettre la sélection des sources pertinentes qui
comportent des éléments de réponse aux requétes exécutées sur un jeu de données distribué.

Les applications ci-dessus sont des exemples parmi beaucoup d’autres qui illustrent I'utilité d’'un schéma décri-
vant un jeu de données RDF, et qui montrent les raisons pour lesquelles la découverte de schéma a été identifiée
comme un défi important dans la gestion des données [3].

Dans notre travail, nous nous intéressons a la découverte de schéma décrivant les instances contenues dans
une source de données massives, sur lesquelles les approches d’extraction de schéma existantes ne sont pas
applicables en raison de leur complexité de calcul. Nous nous intéressons en particulier a proposer des solutions
scalables et incrémentales au probleme de découverte de schéma a partir de source de données RDF qui sont

soumises a des évolutions au cours du temps ; ces solutions doivent garantir la qualité du schéma obtenu.

1.2 Problématiques

Le but de notre travail est de découvrir le schéma décrivant une source de données RDF massives. Différentes
approches ont été proposées pour découvrir automatiquement le schéma implicite décrivant un jeu de données en
analysant la description des entités. Cependant, nous montrerons dans I'état de I'art que la complexité des algo-
rithmes sur lesquelles s’appuient ces approches rend leur utilisation impossible sur les jeux de données massives.

Dans le but de proposer un schéma décrivant la structure des entités contenu dans une source de données RDF

massives, nous avons identifié et abordé les problématiques suivantes :

Découverte de schéma implicite a partir des données RDF massives

La premiere problématique a laquelle nous nous sommes intéressés est la découverte de schéma a partir des
sources de données RDF massives en se basant sur I'analyse structurelle des instances. Lextraction de schéma
consiste a construire les classes décrivant les instances a partir de la structure de ces dernieres. Notre travail se
situe dans la continuité des approches qui construisent les classes qui décrivent les données contenues dans une
source RDF en regroupant les instances décrites par des ensembles de propriétés similaires et qui appartiennent
potentiellement a la méme classe [66, 65, 20, 21]. Lintuition est que les instances de la méme classe possedent

des propriétés similaires.



Les approches existantes ont efficacement adopté des algorithmes de clustering dans le but d’identifier les
groupes d’instances similaires, et ont fourni des classes de bonne qualité, avec une bonne précision et un bon
rappel. Cependant, la complexité de ces algorithmes rend impossible leur utilisation pour le traitement de grandes
sources de données du web. Méme s’il existe des versions scalables de ces algorithmes de clustering, leur applica-
tion direct pour la découverte de schéma n’est pas évidente car elles imposent des contraintes qui ne s’appliquent
pas aux données RDF, ou parce qu’elles réduisent la qualité du schéma produit.

Par conséquent, le défi posé est d’assurer la scalabilité de la découverte de schéma pour permettre le traitement
des grandes sources de données tout en offrant un schéma de bonne qualité, qui permet I'identification des classes
du jeu de données avec une bonne précision et un bon rappel. Dans notre travail, nous nous intéressons a découvrir
le schéma a partir de la description des entités, sans s’appuyer sur les déclarations du schéma dans la source de
données. Le probléme qui se pose est comment identifier les groupes d’entités similaires représentant les classes du
schéma a partir de grande sources de données RDF, ou les approches d’extraction de schéma existantes échouent

dans le traitement du volume de ces derniéres en raison de leur complexité ?

Incrémentalité de la découverte de schéma

En plus du grand volume de données, les sources de données RDF sont en constante évolution au fil du temps
et de nouvelles instances sont régulierement intégrées au jeu de données initial. Cette évolution peut rendre le
schéma qui décrit une source de données RDF incohérent avec son contenu, et il ne représente plus alors une
bonne description des entités qu’elle contient. Ainsi, le schéma décrivant une source de données RDF doit étre
modifié lorsque le jeu de données est mis a jour.

Les sources de données RDF peuvent aussi étre créées et alimentées par des flux de données continus qui
exigent I'extraction de schéma a intervalle régulier.

Le schéma décrivant une source de données RDF peut étre extrait en appliquant une approche de découverte
de schéma sur tout le jeu de données aprées chaque mise a jour. Cependant, lorsque les jeux de données RDF sont
massives et que les mises a jour sont fréquentes, il serait trés colteux de ré-exécuter une approche de découverte
de schéma sur la totalité des données afin d’en extraire un schéma a jour.

Les fréquentes mises a jour des données RDF font émerger le besoin de faire évoluer le schéma qui les décrit,
en considérant seulement les nouvelles données ajoutées a la source. De plus, faire évoluer le schéma ne doit
pas réduire sa qualité. Construire ce schéma incrémentalement doit produire un résultat de méme qualité que celui

généré par les approches qui s’exécutent sur la totalité du jeu de données.

Prise en compte des triplets implicites dans la découverte de schéma

Dans les sources de données RDF, les entités sont décrites par des propriétés explicitement renseignées par

I'utilisateur, et des propriétés implicites dérivées en utilisant des regles d’'inférences qui s’appuient sur des décla-



rations liées au schéma. La figure 1.3 représente un exemple d’entités RDF décrites par des propriétés explicite-
ment renseignées par I'utilisateur, et des propriétés implicites dérivées en s’appuyant sur des déclarations liées au
schéma. Par exemple, la propriété ” fatherOf” de I'entités ” Paul” est une propriété explicite. En considérant que
la propriété ” fatherOf” est une sous propriété de ” famillyMember”, nous déduisons implicitement que I'entité
” Paul” est également décrite par famillyMember. Nous pouvons également déduire que I'entité ” Sam” est décrite

par la propriété ”sonO f” si nous considérons que la propriété ”sonO f” est une propriété inverse de ” fatherOf”.
fatherOf

Paul ] sonOf_ _______ Sam

g — Propriété explicite

famillyMember — ------ Propriété implicite

FIGURE 1.3 — Exemple d’entités décrites par des propriétés explicites et implicites

Cependant, les approches de découverte de schéma existantes s’appuient uniquement sur les propriétés ex-
plicites décrivant les données afin de regrouper les instances similaires et qui appartiennent a la méme classe. La
prise en compte des propriétés implicites enrichirait la description des entités et permettrait d’améliorer le résultat
des approches de découverte de schéma.

Une solution pour cela serait de générer toute la connaissance implicite, puis de procéder a la découverte du
schéma sur la source ainsi enrichie. Mais cela pourrait augmenter la taille de la source de fagon significative. Le
probléeme qui se pose est donc de déterminer ces connaissances implicites qui enrichissent les instances du jeu
de données, et de les prendre en compte dans le processus de découverte de schéma sans recourir a une étape
préalable ou ces connaissances seraient générées et matérialisées. Afin de résoudre ce probléme, nous devons
relever les défis suivants : comment adapter I'approche de découverte de schéma scalable afin de tenir compte
des propriétés dérivées pour construire les classes du schéma? et comment assurer la scalabilité de I'approche
proposée ?

Nous introduisons dans la section suivante nos contributions abordant ces problématiques.

1.3 Objectifs et contributions

Dans notre travail, nous proposons différentes contributions au probléme de découverte de schéma. Nous nous
sommes intéressés aux verrous posés par le passage a I'échelle, l'incrémentalité et la prise en compte de la

sémantique implicite d’'une source de données. Nos contributions sont les suivantes :



Extraction de patterns pour des données RDF [ICDEW-DESWEB 2018]

Afin de faire passer a I'échelle les approches de découverte de schéma, nous avons proposé de construire une
représentation condensée du jeu de données initial en extrayant des patterns qui représentent toutes les combinai-
sons de propriétés décrivant les entités dans le but de réduire le nombre d’entrées de I'approche de découverte
de schéma. Un pattern est un ensemble de propriétés distinctes tel qu'il existe au moins une entité décrite par cet
ensemble de propriétés. Lapproche de découverte de schéma est ainsi appliquée sur les patterns au lieu du jeu de
données initial. Les patterns représentent toutes les structures décrivant les entités dans une source de données
RDF, ce qui garantit que I'application d’'une approche de découverte de schéma sur les patterns fournit le méme

résultat que sur les entités initiales.

Découverte scalable de schéma a partir des données massives[BDCSintell 2018, TLDKS 2020]

Nous proposons de découvrir le schéma implicite d’'une source de données RDF massive en regroupant les
entités qui partagent des descriptions similaires et qui représentent des instanciations d’'une méme classe. En
effet, les approches existantes ne traitent pas les grandes sources de données RDF en raison de la complexité
des algorithmes qu’elles utilisent. Dans notre travail, nous avons introduit un algorithme de clustering basé sur
la densité capable de calculer les clusters d’entités afin d’identifier et regrouper les entités similaires a partir de
grandes sources de données RDF et de produire les classes composant le schéma décrivant la source.

Pour cela, nous avons proposé une méthode de distribution originale qui divise le jeu de données initial en
sous-ensembles de données par rapport aux propriétés décrivant les entités. Notre intuition est de construire des
sous-ensembles comportant des entités qui partagent des propriétés communes et qui sont susceptibles d’étre si-
milaires. Nous avons ensuite fourni un algorithme de clustering par densité scalable qui traite ces sous-ensembles
de données en paralléle. En plus de sa conception paralléle, notre approche produit le méme résultat que I'algo-
rithme séquentiel, ce qui permet d’offrir non seulement un traitement rapide des grands sources de données, mais
également un schéma de bonne qualité. Nous avons mené des expérimentations approfondies afin de montrer I'ef-
ficacité de notre proposition. Nous avons implémenté notre approche en utilisant la plateforme de calcul distribué

Spark [104], dont le code source est disponible en ligne 8.

Construction incrémentale de schéma [ESWC 2021, BDA 2021]

Les données RDF sont en constante évolution et de nouvelles instances sont souvent ajoutées au jeu de don-
nées initial. En conséquence, le schéma décrivant le jeu de données peut devenir incohérent avec les données qui
évoluent. Il ne représente donc plus une bonne description du contenu de la source si des nouvelles instances sont

insérées.

8. https://github.com/BOUHAMOUM/SC-DBSCAN



Pour assurer la mise a jour du schéma suite a I'’évolution des données, nous avons proposé une approche
incrémentale de découverte de schéma a partir de jeux de données RDF massifs. Notre approche se base sur un
algorithme de clutering basé sur la densité, scalable et incrémental qui propage les mises a jour survenant dans un
jeu de données sur les clusters existants qui correspondent aux classes du schéma. Lobjectif de notre approche
est de mettre a jour le schéma en considérant uniquement les nouvelles entités et les anciennes entités impactées
par les modifications. Ainsi, le clustering est restreint aux nouvelles entités et aux anciennes qui se trouvent dans le
voisinage des nouvelles. Notre proposition a été congue afin de permettre un calcul paralléle des nouveaux clusters

et un traitement rapide des grandes sources de données tout en produisant un résultat de bonne qualité.

Utilisation des connaissances implicites pour la découverte de schéma

Les entités contenues dans une source de données RDF sont décrites par des propriétés explicites et d’autres
implicites. En effet, les sources de données RDF comportent des des déclarations liées au schéma, que I'on peut
considérer comme des méta-données qui offrent la possibilité de dériver de nouvelles informations a partir de celles
qui sont explicitement définies dans le jeu de données. Lextraction des connaissances implicites pour une source
de données RDF est connue dans la littérature sous le nom de saturation de graphe RDF ou raisonnement sur un
graphe RDF [32, 44].

Dans notre travail, nous proposons une approche de découverte de schéma qui tient compte des propriétés
explicitement renseignées dans le jeu de données, et également des propriétés implicites dérivées en utilisant les
déclarations schéma dans une source de données RDF.

Nous adaptons notre approche de découverte de schéma afin qu’elle prenne en compte les descriptions ex-
plicites et implicites des entités contenues dans une source de données. Nous pouvons pour cela exploiter les
déclarations sur le schéma fournies avec les données, ou encore une source extérieure comme par exemple une
ontologie de domaine. Lapproche doit considérer durant le clustering des entités aussi bien leurs propriétés expli-
cites que leurs propriétés implicites. Elle doit également étre scalable afin de permettre la découverte de schéma a

partir des données massives.

1.4 Organisation du manuscrit

Le présent manuscrit est composé de sept chapitres.

Le chapitre 1 introduit le contexte général ainsi que les motivations de notre travail. Il résume nos objectifs et
contributions.

Le chapitre 2 est consacré a I'état de I'art. Nous présentons tout d’abord les différentes approches relatives
a l'extraction du schéma ainsi qu’un bilan de leurs limites. Nous analysons ensuite les algorithmes de clustering

scalables et incrémentaux afin d’étudier leur utilisation pour la découverte de schéma a grande échelle.



Dans le chapitre 3, nous introduisons nos propositions pour la découverte de schéma pour des données RDF
massives. Dans ce but, nous proposons deux approches complémentaires. Tout d’abord, nous présentons une
méthode qui généere une représentation condensée d'une source de données RDF afin de réduire le nombre d'ins-
tances a traiter par I'approche de découverte de schéma. Nous présentons ensuite un algorithme de clustering
scalable basé sur la densité, congu pour la découverte de schéma a partir des grandes sources de données RDF,
tout en assurant que le résultat est le méme que celui produit par une version séquentielle.

Dans le chapitre 4, nous introduisons une approche incrémentale de découverte de schéma a partir des sources
de données RDF massives qui s’appuie sur un algorithme de clustering basé sur la densité, scalable et incrémental.
Cette approche assure la mise a jour du schéma décrivant une source RDF afin de le garder cohérent avec les
données lorsque ces dernieres évoluent par ajout de nouvelles entités.

Dans le chapitre 5, nous proposons une approche de découverte de schéma qui prend en compte les propriétés
explicites et implicites décrivant les entités du jeu de données, dans le but d’améliorer la qualité du schéma produit.
Notre approche exploite la sémantique incluse dans les sources de données RDF sous forme de déclarations
schéma afin de dériver de nouvelles propriétés et ainsi enrichir la description des entités.

Dans le chapitre 6, nous présentons des évaluations expérimentales approfondies illustrant a la fois la qualité
des résultats et les performances obtenues par nos approches de découverte de schéma.

Enfin, nous concluons le manuscrit dans le chapitre 7 par un résumé des contributions apportées et nous

présentons des perspectives de recherche.
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Chapitre 2

Etat de I’art

2.1 Introduction

Le web des données représente un espace d’information composé d’un nombre croissant de jeux de données
interconnectés décrits avec des langages proposés par le W3C tel que RDF, RDFS et OWL. La caractéristique
de ces langages est qu’ils sont flexibles et n'imposent pas de contraintes sur la structuration des données. Les
sources de données du web comportent a la fois les données, et le schéma qui décrit ces données. Les bonnes
pratiques lors de la création et de la publication des sources de données sur le web recommandent de fournir
des déclarations liées au schéma, telles que les prédicats VolD ', qui capturent différentes métadonnées sur le jeu
de données. Ces déclarations aident les utilisateurs a comprendre la nature des entités contenues dans un jeu
de données RDF et a documenter sur leur structure. Le probléeme est que ce schéma est souvent incomplet ou
complétement absent, car les déclarations schéma ne sont pas obligatoires et ne sont donc pas toujours fournies.
De plus, en raison de la nature flexible des langages du web sémantique, les données ne sont pas contraintes par
le schéma méme si ce dernier existe. Ainsi, des ressources de méme type peuvent étre décrites par des ensembles
de propriétés différents de ceux spécifiés dans le schéma. Labsence de schéma contraignant les données offre
une grande flexibilité lors de la création des sources, mais limite leur utilisation. En effet, la compréhension et
I'exploitation d’'une source de données RDF n’est pas triviale sans connaissance sur son contenu, des classes
gu’elle comporte et des propriétés les décrivant. Lexploitation de ces sources serait facilitée si des informations
décrivant leur contenu étaient disponibles.

Lextraction de représentations descriptives pour des sources de données irrégulieres, semi-structurées ou non-
structurées, comme c’est le cas des données RDF, a fait 'objet de plusieurs travaux de recherche. Ces approches
peuvent étre regroupées en plusieurs familles.

Les approches de résumé de graphe RDF regroupent les nceuds similaires afin de proposer une représentation

condensée qui réduit la complexité des traitements effectués sur le jeu de données et le temps d’exécution des

1. VoID : The Vocabulary of Interlinked Datasets (http://vocab.deri.ie/void/)
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requétes en créant un index sur les instances contenues dans la source de données. Contrairement aux approches
de découverte de schéma, les approches de résumé de graphe RDF n’analysent pas uniquement les propriétés qui
représentent les dimensions décrivant les données afin de regrouper les nceuds similaires, mais s’intéressent aussi
a la valeur de chaque propriété. Les nceuds regroupés sont ceux ayant des propriétés et des valeurs similaires. Ces
approches sont ainsi moins concises car le résultat qu’elles produisent doit représenter tous les chemins possibles
contenus dans le graphe de données [16, 15].

Les approches de profilage de données RDF consistent a extraire les caractéristiques d’'une source de don-
nées. Elles décrivent une source de données et aident a sa compréhension en fournissant des statistiques sur son
contenu, comme le nombre d’instances pour un type ou encore les propriétés les plus fréquentes dans la description
des entités [1, 91, 76, 60, 27].

Les approches de visualisation de graphes RDF permettent la représentation graphique des données et offrent
pour cela un ensemble de méthodes interactives. Ces approches permettent de résumer de maniere visuelle les
informations, comme les types contenus dans une source, et offrent la possibilité de naviguer dans les différentes
entités de ce type. La représentation visuelle des données facilite I'extraction d’'informations a partir des sources
RDF [97, 103, 34].

Les approches automatiques de découverte de schéma a partir des données RDF analysent les structures qui
décrivent les instances dans un jeu de données RDF afin d’extraire le schéma d’une source de données. Un schéma
permet de représenter la structure des données d’'une source en termes de classes et de liens entre elles. Dans
le contexte du web des données, un schéma est vu comme un guide facilitant la compréhension du contenu d’'une
source de données et non pas comme une représentation a laquelle les données doivent se conformer.

Dans notre travail, nous nous intéressons a I'extraction d’informations sur le schéma, et en particulier les classes
(types), a partir des sources de données RDF massives et irréguliéres pour lesquelles les déclarations sur le schéma
sont incomplétes ou absentes. Notre objectif est d’offrir une vue globale de la source de données et de faciliter la
compréhension de son contenu. Ce probléeme a été identifi€ comme I'une des directions de recherche les plus
importantes pour la gestion de données [2]. Ainsi, nous détaillons dans la suite du chapitre les approches de
découverte de schéma a partir de données irrégulieres. Les approches de résumé, de profilage et de visualisation
des données RDF ne sont pas abordées dans ce chapitre car elles ne découvrent pas un schéma ou les structures
qui décrivent les instances d’un jeu de données.

Plusieurs travaux de recherche s’intéressent a I'extraction de représentations descriptives des sources de don-
nées pour lesquelles le schéma est incomplet ou absent comme les données RDF, XML ou OEM. Ces approches
tentent de construire une description structurelle des instances contenues dans une source de données afin d’offrir
une vue globale sur les classes gu’elle comporte et les liens entre elles. Nous distinguons parmi ces approches
trois catégories. La premiére catégorie regroupe des approches qui découvrent le schéma implicite d’'une source

de données en analysant la structure des données, sans utilisation des déclarations sur le schéma contenu dans la
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source de données car ces derniéres peuvent étre absentes. Les approches de la deuxiéme catégorie proposent de
découvrir des patterns structurels afin de représenter les structures qui décrivent les instances de la source de don-
nées. Les patterns ne représentent pas nécessairement des classes, mais des versions structurelles des instances
du jeu de données. En d’autre terme, un pattern est un ensemble de propriétés représentant des entités ayant la
méme structure. Dans la troisiéme catégorie, les approches utilisent les déclarations existantes sur le schéma dans
un jeu de données RDF afin de découvrir les types des entités non typées.

Pour analyser les différentes catégories d’approches, nous nous intéressons a la nature de la description structu-
relle produite, qui peut étre des classes, des expressions réguliéres, des versions de classes, etc. Nous considérons
aussi la question du passage a I'échelle des approches et leurs capacités a traiter des grandes sources de données.
De plus, aprés avoir proposé un schéma, il est important de garder sa cohérence avec les données lorsque ces
derniéres évoluent. Aussi, nous étudions dans notre analyse l'incrémentalité des approches proposées. Enfin, nous
étudions la prise en compte des triplets implicites : en effet, outres les triplets explicites décrivant les entités d’'une
source de données RDF, ces derniéres sont décrites également par des triplets implicites dérivées en utilisant des
regles d’inférences qui s’appuient sur des déclarations liées au schéma. Ces informations doivent étre considérées
dans le processus de découverte de schéma afin de représenter 'ensemble du contenu de la source.

Notre travail a pour but la découverte de schéma a partir d’'une source de données RDF par analyse structurelle
et regroupement des entités, sans aucune hypothése sur la disponibilité des déclarations sur le schéma. Ainsi,
nous discuterons dans notre état de I'art les algorithmes de clustering pouvant étre utilisés par les approches de
découverte de schéma afin d’explorer les structures des données, d’identifier les groupes d’entités similaires et
d’en déduire le schéma définissant les classes et les propriétés qui décrivent un jeu de données. Bien que ces
approches de découverte de schéma produisent un schéma de bonne qualité, la question du passage a I'échelle
reste un probléme ouvert en raison de la complexité des algorithmes de clustering sur lesquels elles s’appuient afin
de regrouper les entités. Il existe des algorithmes de clustering scalables que nous étudierons dans cette état de
I'art afin de déterminer leur adéquation a la découverte de schéma a partir des données RDF.

Parmi les algorithmes de clustering adaptés a la découverte de schéma, nous nous intéressons en particulier a
DBSCAN, dont les caractéristiques le rendent bien adapté au contexte du web des données. En effet, son principe
de regroupement par densité des entités similaires permet la construction de clusters de différentes formes et
tailles. Cette caractéristique est importante dans un contexte ou les entités appartenant au méme type peuvent
étre décrites par des ensembles de propriétés hétérogenes. De plus, DBSCAN n’exige pas en entrée le nombre
de clusters résultants, et détecte les entités bruitées qui ne sont pas assez importantes pour former une classe.
Cependant, la complexité de DBSCAN ne permet pas son utilisation dans un contexte de données massives. Dans
notre état de I'art, nous étudions les extensions proposées pour I'algorithme de clustering basé sur la densité afin
d’'assurer le passage a I'échelle, en particulier les approches paralléles qui pourraient étre utilisées efficacement

pour I'extraction de schéma a partir de jeux de données RDF massifs.
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Une fois le schéma décrivant une source de données découvert, ce dernier doit étre modifié lorsque le jeu de
données est mis a jour, afin de rester cohérent avec les données. En effet, les données RDF sont sujettes a de
fréquentes évolutions, et de nouvelles entités peuvent étre ajoutées. Par exemple, entre la version 3.5 et la version
3.9 de DBpedia, le nombre d’entités de type Person a été multiplié par 45 [89]. Suite a de telles évolutions, il est
nécessaire de disposer d’approches qui mettent a jour de fagon incrémentale un schéma décrivant les données
RDF. Certaines des approches existantes exigent la disponibilité du jeu de données global pour définir le schéma,
ou encore elles proposent de classifier les entités nouvellement insérées sans modifier le schéma existant. Dans
la suite de I'état de I'art, nous présentons les algorithmes incrémentaux de clustering par densité, qui permettent
de mettre a jour les clusters calculés en utilisant DBSCAN. Nous étudierons 'application de ces algorithmes pour
assurer I'évolution du schéma et le garder cohérent avec les changements survenus dans la source de données.

Nous présentons dans la section 2.2 les différentes approches de découverte de schéma. Dans la section
2.3, nous présentons les approches qui découvrent les patterns structurels représentant les instances du jeu de
données. Des approches connexes a la découverte de schéma sont présentées dans la section 2.4. Cette catégori-
sation des approches de découvertes de schéma a été inspirée de I'état de I'art présenté dans [64]. Nous discutons
dans la section 2.5 I'utilisation de I'algorithme DBSCAN pour la découverte de schéma a partir des données RDF.
Afin de pouvoir traiter de grands jeux de données, nous présentons dans la section 2.5.3 les versions scalables de
DBSCAN qui proposent un traitement paralléle et qui peuvent étre implémentées a I'aide de technologies Big Data.

Les algorithmes DBSCAN incrémentaux sont présentés dans la section 2.5.4.

2.2 Approche de découverte de schéma

Dans la littérature, plusieurs travaux se sont intéressés a I'extraction de schéma a partir des données RDF.
Ce schéma comporte les classes représentant les entités du jeu de données et les liens entres elles. Dans une
source de données RDF, le schéma ne représente pas une contrainte sur les données, mais une description qui
peut aider entre autres taches a la compréhension d’'une source de données, la formulation de requétes ou encore
a l'indexation des données. Certaines des approches proposées tentent d’analyser la structure des données afin
d’identifier celles qui appartiennent a la méme classe et ainsi reconstruire la description des classes et générer
le schéma. Nous qualifions le schéma généré de schéma implicite car il est extrait en analysant le contenu de la
source de données. Ces approches découvrent le schéma en se basant sur la similarité structurelle des instances
et regroupent les données partageant des propriétés communes en utilisant des algorithmes de clustering ou des
techniques d’analyse formelle de concepts. D’autres approches regroupent les chemins similaires dans un graphe

RDF afin de proposer une représentation plus condensée qui facilite la compréhension du jeu de données initial.

Nous présentons dans cette section les approches de découverte de schéma a partir des sources de données
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RDF. La section 2.2.1 portera sur les approches de découverte de schéma qui regroupent les instances structu-
rellement similaires et discutera également la découverte de schéma a partir des données semi-structurées qui
sont représentées par d’autres modéles, comme le modéle OEM (Object Exchange Model) [83]. Un graphe OEM
ressemble dans sa représentation a un graphe RDF puisque les deux décrivent des objets et des liens entres
ces objets. Cependant, contrairement au cas d’'une source de données RDF, il n’est pas possible de spécifier de
déclarations liées au schéma dans un graphe OEM. Des approches ont donc été proposées pour générer auto-
matiquement de telles déclarations. La section 2.2.2 présente les approches qui regroupent les chemins similaires
dans un graphe de données. Une discussion sur les approches de découverte de schéma est présentée dans la
section 2.2.3. La différence entre ces deux catégories d’approches réside principalement dans le résultat qu’elles
produisent. Les approches qui regroupent les instances similaires présentent un schéma comportant les classes
décrivant les données et les liens entre ces classes. Tandis que les approches qui regroupent les chemins similaires

visent a identifier tous les patterns de chemins qui caractérisent un graphe de données.

2.2.1 Approche de regroupement d’instances par similarité structurelle

Nous décrivons dans cette section les approches de découverte de schéma a partir de sources de données
irrégulieres en regroupant les entités structurellement similaires afin de déduire les classes formant le schéma. I
existe deux catégories d’approches qui découvrent le schéma en considérant la similarité structurelle des entités. La
premiére inclut les approches qui utilisent les algorithmes de clustering pour former les groupes d’entités similaires,
a partir desquels les classes du schéma seront construites. La deuxiéme catégorie concerne les approches qui
s’appuient sur les techniques d’analyse formelle et les treillis pour la découverte de représentations structurelles de

sources de données RDF. Nous présentons ces différentes approches dans la suite de la section.

Inférence de structures en utilisant le clustering hiérarchique (Christodoulou et al., 2013)

Lapproche proposée dans [20, 21] est basée sur un algorithme de clustering hiérarchique ascendant afin d’ex-
traire une représentation structurelle d’'une source de donnée RDF. Lapproche analyse la structure des entités afin
de détecter celles qui sont potentiellement des instances d’'une méme classe (type). Ainsi, les entités similaires sont
regroupées dans des clusters qui représentent les classes du schéma décrivant le jeu de données RDF.

Une classe est annotée par la valeur de la propriété rdf : type la plus fréquente parmi I'ensemble des entités
appartenant au méme cluster. Dans le cas ou la déclaration rdf : type est absente pour toutes les entités du méme
cluster, la classe est annotée comme "unknown".

La similarité entre les entités est évaluée en utilisant l'indice de Jaccard qui reflete le nombre de propriétés com-
munes entre deux ensembles de propriétés décrivant deux entités différentes. La similarité entre deux ensembles
d’entités d; et dy est évaluée comme étant la moyenne des similarités entre chaque paire d’entités (e;, e;) tel que

e; € dy et €j € ds.
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Comme I'algorithme hiérarchique forme plusieurs niveaux de clustering de fagon ascendante, I'approche déter-
mine la meilleure partition en utilisant le coefficient de silhouette (SC). Ce coefficient est calculé pour chaque entité
afin d’évaluer la différence entre la similarité moyenne avec les entités du méme cluster et la similarité moyenne
avec les entités des autres clusters. La partition de clusters ayant le coefficient de silhouette le plus élevé est
déterminée comme étant le meilleur clustering.

Les évaluations présentées dans cet article montrent que I'approche extrait un schéma d’'une bonne qualité a
partir d’'une source de données RDF. Les auteurs le montrent en mesurant la précision, le rappel et le F'Score pour
chaque classe extraite, les attributs et les relations entre les classes. En effet, I'algorithme hiérarchique construit
progressivement les clusters afin de trouver ceux qui représentent mieux les classes des instances dans un jeu de
données RDF, ou on trouve des instances de la méme classe décrites par des ensembles différents de propriété.
Lalgorithme de clustering hiérarchique permet de regrouper des entités structurellement similaires sans aucune
connaissance a priori sur le nombre de clusters. Néanmoins, I'algorithme de clustering sur lequel se base I'approche
est trés colteux en termes de temps d’exécution, sa complexité étant de O(n?). Lalgorithme compare les paires
d’entités afin de déterminer celles qui sont similaires, puis évalue les clusters calculés a chaque niveau afin de
déterminer le meilleur clustering. Par conséquent, I'application de cette sur de grands jeux de données RDF est
trés colteuse. Enfin, I'algorithme hiérarchique utilisé pour former les clusters n’est pas incrémental, ainsi, lorsque
que le jeu de données évolue, 'algorithme devra étre ré-exécuté sur la totalité du jeu de données afin d’en extraire

le nouveau schéma.

Découverte de schéma en utilisant le clustering par densité, Kellou-Menouer et Kedad (2015)

Dans [65, 66, 64], les auteurs ont proposé une approche de découverte de schéma de source de données RDF
qui s’appuie sur un algorithme de clustering basé sur la densité (DBSCAN) et qui détecte de facon automatique le
seuil de similarité le plus adapté a un jeu de données RDF.

Lapproche utilise DBSCAN afin de former des groupes d’entités similaires et construit les profils de type décri-
vant les entités du jeu de données. Un profil est composé d’'un ensemble de propriétés. Une probabilité est attribuée
a chaque propriété du profil. Elle exprime le nombre d’entités ayant cette propriété dans le cluster. La similarité entre
les entités est évaluée en utilisant I'indice de Jaccard.

Le parametre ¢, qui représente le seuil de similarité entre deux entités, nécessaire au fonctionnement de DBS-
CAN est automatiquement détecté dans cette approche en évaluant la distance entre chaque entité et son plus
proche voisin. Pour cela, le concept d’entité seuil est introduit : I'entité ayant le plus grand écart avec son plus
proche voisin est I'entité seuil. La valeur de similarité entre I'entité seuil et son plus proche voisin est proposée
comme parametre e.

Aprés le clustering, 'approche analyse les profils de types construits afin d’identifier les clusters ayant des

propriétés communes et de détecter les entités ayant plusieurs types. Un type est attribué a une entité si elle est
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décrite pas les propriétés fortes de ce type, définies comme les propriétés ayant une probabilité supérieure ou égale
a un seuil fixé.

Afin de déterminer les liens sémantiques entre les types, I'approche utilise les propriétés sortantes des entités,
c’est-a-dire les propriétés qui apparaissent dans des triplets dont le sujet est une entité, ainsi que les propriétés
entrantes, c’est-a-dire les propriétés qui apparaissent dans des triplets dont I'objet est une entité. Un lien est créé
entre deux types ¢, et t5 si la propriété p est sortante dans ¢; et entrante dans t,. Les liens hiérarchiques sont
découverts en appliquant un algorithme de clustering hiérarchique sur les profils de types extraits.

Afin d’assurer la cohérence du schéma lors de I'évolution du jeu de données, I'approche propose de générer une
entité fictive pour chaque type (cluster), composée des propriétés fortes du type. Chaque entité insérée dans le jeu
de données est comparée aux entités fictives et affectée au cluster correspondant a I'entité fictive la plus proche.

Les évaluations présentées montrent que 'approche produit un schéma de bonne qualité en utilisant les mé-
triqgues de précision et de rappel. En effet, 'approche identifie les profils des différents types décrivant les entités.

Cependant, la complexité de DBSCAN (O(n?)) limite son utilisation sur de grands jeux de données.

Détection de catégories a partir de données du web, Xi Chen et al. (2014)

Lapproche proposée dans [19] utilise un algorithme de clustering hiérarchique sur les sources de données RDF
afin de regrouper les entités les plus similaires a chaque itération de l'algorithme et produire une hiérarchie de
clusters représentant les catégories contenues dans un jeu de données RDF. Le degré d’appartenance de chaque
entité & son cluster est ensuite évalué. La figure 2.1 illustre la construction des clusters en utilisant I'algorithme

hiérarchique.
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FIGURE 2.1 — Exemple de jeu de données RDF (a) et les clusters résultants de 'application de I'algorithme hiérar-
chique (b) [19]
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Lalgorithme de clustering hiérarchique se base sur une matrice de similarité. La similarité entre deux entités est
évaluée en utilisant I'indice de Jaccard [56] qui calcule le nombre de propriétés communes entres les entités, deux
propriétés sont considérées communes si elles possedent la méme valeur. La similarité entre deux entités est égale
au nombre de paires (propriété, valeur) communes sur I'union des propriétés des deux entités.

Apres la construction des clusters, le degré d’appartenance de chaque entité a son cluster est évalué. Ainsi,
le centre de chaque cluster est calculé. Un centre est I'entité pour laquelle la moyenne des similarités avec les
autres entités du méme cluster est la plus élevée. Chaque cluster représente une catégorie dans le jeu de données
RDF. Un degré d’appartenance de chaque entité a la catégorie est ensuite évalué comme le ratio de la similarité de
I'entité avec les autres entités de la méme catégorie et la similarité du centre avec les autres entités.

Cette approche présente une méthode qui permet I'extraction de catégories a partir d’'une source de données
RDF en utilisant I'algorithme de clustering hiérarchique. Cependant, la catégorie d’une entité ne représente pas son
type/classe : la fonction de similarité utilisée par I'approche évalue les valeurs associées aux propriétés communes
des entités et non leur similarité structurelle. Ainsi, deux entités ayant des propriétés communes ne sont pas forcé-
ment similaires, car elles doivent en plus avoir les mémes valeurs liées a ces propriétés. Ceci differe de la notion
de type, ce dernier représentant un ensemble d’entités décrites par des propriétés similaires sans tenir compte des
valeurs associées a ces propriétés. De plus, I'approche s’appuie sur le calcul d’'une matrice de similarité colteuse
ce qui la rend inadaptée aux grands jeux de données RDF. Enfin, comme I'approche utilise un algorithme de clus-
tering hiérarchique qui n’est pas incrémental, elle n’effectue pas la mise a jour des catégories découvertes si le jeu

de données évolue.

Découverte de concepts formels dans le web des données, Kirchberg et al. (2012)

Dans [69], les auteurs présentent comment I'algorithme d’analyse formelle de concepts (FCA) peut étre appliqué
a un jeu de données RDF pour trouver les concepts qu’il contient. Un concept regroupe un ensemble d’entités
décrites par les propriétés qui représentent ce concept. Les concepts sont calculés en utilisant 'approche FCA [92],
permettant la visualisation des données et leurs structures en les représentant par un treillis.

La figure 2.2 représente le treillis de concepts extrait a partir d’'un jeu de données D = {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10}
décrit par les propriétés P = {composite, even, odd, prime, square}. Le treillis inclut un concept pour chaque
propriété (composite, even, odd, prime, square), ainsi que les concepts composés de plusieurs propriétés tels que
(composite, square) et (composite, odd, square). Pour chaque concept on peut visualiser les objets qu’il décrit. Par
exemple, on peut comprendre que les objets 1 et 9 sont décrits par les propriétés odd et square.

Cette approche regroupe les objets partageant un certain nombre de propriétés, puis construit un treillis cor-
respondant au schéma décrivant le jeu de données. Le schéma permet 'analyse du jeu de données par instance
et par propriété. Lapproche ne traite pas le probléme d’'incrémentalité, mais il existe dans la littérature des tech-
niques incrémentales de construction de treillis [102, 112] qui pourraient étre utilisées afin d’'assurer la mise a jour

du schéma lorsque le jeu de données évolue.
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FIGURE 2.2 — Exemple de jeu de données et le treillis de concepts associé (composite (c), square (s),even (e), odd
(o) et prime (p)) [69]

Nous pouvons cependant noter qu’'un nceud du treillis ne représente pas forcément le type d’'une entité, mais
reflete le fait qu’un ensemble d’instances est décrit par un ensemble de propriétés. Ces mémes entités peuvent
avoir d’autres propriétés et peuvent ne pas étre similaires. Par conséquent, elles ne représentent pas forcément
des instances de la méme classe. De plus, le treillis peut étre trés grand car il peut inclure jusqu’a 2™ x 2™ concepts,

ou m est le nombre de propriétés et n le nombre d’objets.

Découverte de schéma sous la forme d’un index avec FCA, Brosius et Staab (2016)

Dans [14], les auteurs introduisent I'idée d'utiliser le schéma d’un jeu de données RDF comme un index afin
d’optimiser le traitement des requétes. Le schéma est extrait en utilisant I'algorithme d’analyse formelle de concepts
(FCA), ce qui est justifié par le fait qu'il n’exige aucun paramétre pour son application comme dans le cas du
clustering. Le treillis construit par I'algorithme FCA représente l'index sur les données.

Cet index est utilisé pour filtrer les sous-graphes de données qui composent potentiellement une réponse a une
requéte. Cependant, I'index représente la structure des entités et ignore les valeurs associées a chaque propriété
décrivant une entité. Par conséquent, il ne peut pas étre utilisé pour filtrer les sous-graphes par rapport aux valeurs
renseignées dans une requéte. Les auteurs proposent de réduire le nombre de sous-graphes retournés par l'index,
cependant, I'optimisation prévue augmente le colt de la construction et de la navigation dans cet index. De plus, la

taille du treillis correspondant a I'index rend difficile sa mise a jour a travers le temps.
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Inférence de structures pour les données semi-structurées, Nestorov et al. (2001)

Lapproche proposée dans [81] dérive une hiérarchie de types et de régles assignant les types aux entités dans
un jeu de données semi-structurées qui peut étre représenté par un graphe orienté comme c’est le cas des données
OEM [83].

Lapproche proposée est composée de quatre étapes principales. D’abord, les types sont identifiés. Un treillis L
est créé a partir de I'alphabet composant tous les labels du jeu de données considéré D. Les labels concernés sont
tous ceux décrivant les objets dans D. Ainsi, chaque nceud du graphe L représente un ensemble de labels et un

nombre d’objets décrits par ces labels. La figure 2.3 représente un exemple de treillis construit a partir d’'un jeu de

données D.
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FIGURE 2.3 — Exemple de jeu de données OEM et le treillis correspondant

Apres la création du treillis, 'approche identifie les types candidats en évaluant leur saut (jump). Le saut permet
d’évaluer 'homogénéité que peut avoir un ensemble d’objets avec un ensemble d’'arcs. Afin d’évaluer le saut, on
désigne attribute(o) 'ensemble des labels des arcs sortants a partir de I'objet o, et role(o) 'ensemble des labels
des arcs entrant de I'objet o. Pour un ensemble de labels S, on définit at(S) comme étant le nombre d’objets o
dans D tel que attributes(o) = S, et above(S) comme étant le nombre d’'objets o dans D tel que attribute(o) 2 S.
Ainsi, le saut d’un ensemble de labels S est calculé comme saut(S) = at(S)/above(S). Des types supplémentaires
sont retrouvés en groupant les nceuds qui ne sont pas candidats et en tolérant une certaine hétérogénéité entre les
ensembles de labels des objets.

La hiérarchie de types est ensuite construite. Durant cette étape, chaque type S est annoté par le label le plus
fréquent des arcs entrants des objets o dans S. Cette annotation est définie comme le r6le principal du type, noté
Prote(s)- Un candidat T" est défini comme un type s'il n'existe pas d’'autre type 7" tel que 7" C 7' . Un candidat est
considéré comme un sous-type s'il n’est pas déja un type et qu'il n’existe pas d’autre candidat S’ tel que S’ O S et
Proie(S) = Prole(S")-

Enfin, 'approche déduit les régles de typage des objets du jeu de données. Un objet est du type T s’il est décrit
par les mémes attributs que T. Si aucun type n’a les mémes attributs qu’un objet o, les types et sous-types ayant

le méme p,.. que I'objet o sont considérés afin de calculer la distance entre o et les types candidats. La distance
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est calculée comme étant la proportion d’attributs différents. Un objet peut étre de plusieurs types par rapport a la
position de ce dernier dans la hiérarchie : si le type attribué a un objet hérite d’autres types, ces types génériques
sont attribués a cet objet. Enfin, le typage des objets est évalué en calculant la précision de chaque type.

Lapproche présentée extrait a partir d’'un jeu de données semi-structurées une hiérarchie de types représentant
les instances contenues dans le jeu de données. Elle permet le typage multiple des instances mais au sens de la
hiérarchie de généralisation : une instance peut avoir plusieurs types s'il existe des liens de généralisation entre
ces types. Tous les labels des arcs entrants sont considérés comme des propriétés d’un type. Ce traitement peut
s’appliquer au modeéle de données OEM mais pas aux données RDF. En effet, les données semi-structurées repré-
sentées par le modele OEM ne distinguent pas les déclarations liées au schéma et les déclarations qui décrivent les
entités. Les données RDF comportent des propriétés qui décrivent les instances, ainsi que des propriétés qui sont
utilisées pour le raisonnement et la déduction de nouvelles informations. Par conséquent, toutes les propriétés dans
une source de données RDF ne doivent pas étre traitées de la méme maniere. Pour effectuer le typage, chaque
objet est comparé a la structure d’'un nceud dans le schéma, et si aucun nceud ne correspond, un nouveau noeud
est créé pour représenter la structure de 'objet. Ce traitement est colteux et ne peut pas étre appliqué aux grands
jeux de données.

Enfin, si les données sont trés hétérogénes comme c’est le cas des données du web, le treillis représentant les

objets sera de grande taille.

Extraction de schéma a partir de données semi-structurées, Nestorov et al. (1998) [80]

Dans cet article, les auteurs proposent une amélioration du travail présenté dans [81], d’'une part pour rendre
I'approche proposée robuste au bruit, et d’autre part afin de I'adapter aux grands jeux de données. Les auteurs
proposent [l'utilisation de I'algorithme de clustering k¥ — means pour la formation des clusters d’objets similaires.
Cet algorithme exige comme paramétre le nombre de clusters a former, ce qui est une hypothése forte car cela
revient a connaitre a priori le nombre de types existants dans un jeu de données. La méthode forme des types par
regroupement, mais elle n’est pas incrémentale. Comme I'approche initiale [81], elle s’appuie sur les labels des arcs
sortants afin d’annoter les types, ce qui n’est pas possible sur les données RDF ou les arcs reflétent les propriétés

des objets et pas nécessairement leur type.

2.2.2 Approche de regroupement de chemins similaires

Nous présentons dans cette section une autre catégorie d’approches, qui visent a extraire un schéma implicite a
partir d’un jeu de données irrégulieres et/ou semi-structurées. Ces approches proposent de caractériser un graphe

de données en regroupant les chemins similaires qui représentent des instances ayant des propriétés similaires.
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Création de DataGuides pour I'optimisation des requétes, Goldman et al. (1997)

Dans [39], les auteurs proposent un dataguide qui résume la structure d’une source de données irréguliére.
Dans cette présentation, chaque chemin du graphe initial apparait exactement une seule fois en regroupant les
chemins composés de propriétés identique pour la méme ressource.

Les auteurs proposent d’utiliser le dataguide pour interroger des sources de données irréguliéres, mais il peut

aussi étre vu comme un résumé du graphe de données initial.

Restaurant ,,/—@\ Person

Restaurant

/‘®\

3 Restaurant Person

Person
Name Entree
Entree Phone Person Entree Marme
@3 -
o
®) (19
g o~ Person
chill's Burger Name Lamb Beef niree  Phone l
Name g Adr ® Bob v/ ! \ i

Adr Name
Smith  paris Alice Versailles v \

(a) Exemple de graphe OEM (b) Dataguide exact

FIGURE 2.4 — Exemple d’'un graphe de données OEM et son dataguide

La figure 2.4 montre un exemple de graphe de données OEM (Object Exchange Model) et le dataguide cor-
respondant. Dans une source de données irréguliére, les données de méme type n’ont pas nécessairement la
méme structure. Par exemple, les instances 2 et 3 représentent toutes les deux des restaurants, mais elles sont
décrites par des propriétés différentes, l'instance 2 posséde les propriétés Phone et Owner qui sont absentes pour
l'instance 3.

Afin de construire le dataguide, les chemins similaires dans le graphe initial sont fusionnés, ce qui permet de
regrouper des instances similaires dans un méme nceud, par exemple les instances 2 et 3 montrées dans la figure
2.4a sont regroupées dans le nceud 2,3 comme le montre la figure 2.4b. Un chemin représente une séquence de
propriétés du graphe atteignant une feuille donnée. Dans un dataguide, des instances regroupées dans un méme
nceud n’ont pas forcément les propriétés décrivant le nceud, par exemple, l'instance 3 est regroupée avec l'instance
2 dans le nceud 2, 3, alors que l'instance 2 ne possede pas la propriété Phone. De plus, des ressources de méme
type peuvent étre représentées par plusieurs nceuds dans le dataguide si elles ne sont pas atteignables par le
méme chemin, par exemple, les ressources 4, 8 et 9 représentent toutes des ressources de type Person, mais on
observe que 8 et 9 sont regroupées alors que ce n’est pas le cas de l'instance 4.

Le dataguide proposé par cette approche est un graphe concis et exhaustif représentant le graphe de données
initial en termes de chemins. Autrement dit, on retrouve dans le dataguide exactement une seule fois tous les
chemins du graphe initial. Un tel dataguide représente un résumé permettant la navigation dans un graphe de

données afin de répondre a une requéte. Contrairement a un schéma, le dataguide est construit en fusionnant les
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chemins qui partent de la méme donnée. Ceci permet de regrouper des instances similaires. De plus, le dataguide
peut étre plus grand que le graphe de données initial car les instances du graphe sont irréguliéres et peuvent étre
décrites par des ensembles de propriétés tres hétérogénes. Des nceuds de types différents peuvent étre regroupés
s’ils possédent un chemin commun, par exemple, le nceud {2, 3,4} qui comporte les nceuds {2, 3} de type student
et {4} de type professor. Enfin, le colt de construction et de maintien du dataguide peut étre élevé. En effet, la

construction d’un automate fini déterministe est une opération colteuse, comme expliqué dans [79].

Dataguide approximatif, Wang et al. (2000)

Pour pallier aux inconvénients d’un dataguide exact, les auteurs de [109] proposent un dataguide approximatif
qui utilise une méthode de clustering hiérarchique incrémentale (COBWEB [33]) afin de regrouper les noeuds du
graphe ayant des arcs entrants et sortants similaires. Lapproche construit le dataguide approximatif de fagon évo-
lutive en analysant les arcs sortants et entrants de chaque nceud. Tout d’abord, le schéma approximatif comporte
le nceud racine du graphe initial. Ensuite, le graphe initial est parcouru et chaque nceud est ajouté au graphe ap-
proximatif, en le fusionnant avec le nceud qui présente la plus grande valeur de la fonction d’utilité, ou en créant un
nouveau nceud. Aprés chaque insertion, un arc est ajouté entre le nouveau noeud et les nceuds existant s’il existe
un lien entre eux dans le graphe initial.

La fonction d'utilité U est définie comme suit : U = + Zfil E(v;), v; étant 'ensemble des nceuds du graphe de
données. La fonction E refléte la probabilité qu'un arc [ décrive un ensemble de nceuds v;. Elle est définie comme

suit: B(v;) = & Yc0r P(0s) P(ui]D).
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FIGURE 2.5 — Exemple de graphe OEM

Un dataguide approximatif est plus concis qu’un dataguide exact comme le montre la figure 2.6, ce qui optimise
le temps de parcours du graphe et améliore le traitement des requétes. Cependant, il peut contenir des chemins
non existants dans le graphe initial, et par conséquent, il peut induire des faux positifs lorsqu’il est interrogé pour

déterminer si une source posséde bien une réponse a une requéte.
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(b) Dataguide approximatif

FIGURE 2.6 — Dataguide exact vs. Dataguide approximatif du graphe présenté dans la figure 2.5
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FIGURE 2.7 — Exemple de regroupement d’entités en considérant les propriétés sortantes et entrantes

Les nceuds qui composent le dataguide approximatif peuvent étre considérés comme des classes qui repré-
sentent les instances du jeu de données. Cependant, 'approche a pour but de créer un graphe compact compor-
tant un nombre minimum de classes (nceuds) alors que pour la découverte du schéma, le plus important est la
qualité des classes découvertes et non leur nombre. De plus, I'approche considére de la méme fagon les proprié-
tés entrantes et sortantes, par conséquent, des instances de classes différentes peuvent étre regroupées si elles
partagent des propriétés sortantes ou entrantes. Lexemple de la figure 2.7 montre deux entités e; et e; qui seront
groupées car elles partagent les mémes propriétés sortantes/entrantes, alors qu’elles ont des types différents. Enfin,
I'algorithme de clustering COBWERB utilisé pour former le graphe approximatif peut donner des résultats différents

selon I'ordre de parcours parcours des nceuds du graphe de données.

Bisimulation de graphes RDF a grande échelle, Schéatzle et al. (2013)

Lapproche [96] propose de réduire la taille du graphe initial afin de faciliter sa compréhension. Lapproche utilise
des techniques de bisimulation [77] afin de regrouper les noeuds similaires en considérant leurs arcs sortants.
Deux nceuds sont bisimilaires s'ils possédent les mémes arcs sortants et si cette condition est également vraie

pour leurs successeurs.
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FIGURE 2.8 — Graphe de données RDF (a) et son graphe réduit par bisimulation (b) [96]

La figure 2.8 montre un graphe RDF et sa représentation réduite en utilisant le principe de bisimulation. Par
exemple, les nceuds 2 et 3 sont bisimilaires car ils possédent le méme arc sortant b, et leurs successeurs 5 et 6
partagent le méme arc sortant c. Le noeud 4 n’est pas regroupé avec le 2 et 3 car son successeur possede deux
arcs sortants c.

Dans le graphe produit par cette approche, les nceuds du graphe réduit représentent des instances décrites par
les mémes arcs sortants, tandis que dans un jeu de données RDF, les instances de la méme classe ne sont pas
nécessairement décrites par les mémes propriétés. Par conséquent, les noeuds du graphe réduit ne représentent

pas les classes du jeu de données.

2.2.3 Bilan des approches de découverte de schéma

Les approches présentées dans cette section extraient le schéma implicite d’'une source de données en ana-
lysant la structure des instances afin de regrouper celles qui sont similaires, sans faire aucune hypothése sur
I'existence de déclarations sur le schéma dans le jeu de données. Certaines de ces approches regroupent les
entités similaires afin de découvrir les classes composant le schéma [20, 21, 65, 66, 19, 69, 14, 81, 80], alors
que d’autres approches regroupent les chemins du graphe de données et tentent de réduire la taille du graphe
initial en construisant un résumé de données [39, 96, 109]. Ces différentes approches sont synthétisées dans le
tableau 2.1 qui présente la nature de la méthode utilisée par chaque approche, la mesure de similarité utilisée, la
capacité de I'approche a traiter les grands jeux de données, I'incrémentalité de I'approche et la gestion du schéma
lorsque les données évoluent, l'utilisation des déclarations sur le schéma tel que rdf:type, et le résultat produit par

chaque approche.
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TABLE 2.1 — Syntheése des approches de découverte de schéma

Formule de simi-

Utilisation des décla-

Approches Algorithme utilisé larité Scalable | Incrémental rations schéma Résultat
5 ; Types, liens hiérar-
. Déclarations rdf:type v .
. - . Algorithme de clus- chiques et séman-
Clustering hiérarchique [20, 21] tering hiérarchique Jaccard Non Non (p:)lc:;;rses annoter  les fiques entre les types
Oui, par clas- Typage multiple, liens
) sification des hiérarchiques et sé-
Extraction par DBSCAN [65, 66] DBSCAN Jaccard Non nouvelles en- Non mantiques
tités
A o Algorithme de clus- | Jaccard en consi-
Détection de catégories [19] te?in hiérarchique dérant la valeur | Non Non Non . )
9 qu des propriétés Hiérarchie de types
Algorithme  d’ana-
Découverte de concepts [69] lyse de concepts / Non Non Non »
formels (FCA) Treillis de concepts
Algorithme  d’ana- Index sur un graphe
Indexé un graph RDF avec FCA [14] lyse de concepts / Non Non Non
formels (FCA) RDF
Utilise le concept i )
Construction de | de saut qui éva- Labels des arcs en- | Hiérarchie de types
Inférence de structures [81, 80] treillis lue I'homogénéité | Oui Non trants pour annoter les | sous forme de treillis
dun  ensemble types
d’arc
, - . Technique de bisi- R Résumé du graphe
Lapproche bisimulation [96] mulation Similarité exacte Non Non Non initial
Dataguide approx [109] COBWEB Fonction d'utilité Oui Oui Non )
Dataguide
Dataguide [39] Ghroupemelntll . de Similarité exacte Non Non Non .
chemins similaires Dataguide

Les approches qui regroupent les entités similaires identifient les classes composant le schéma décrivant un

jeu de données RDF. Ces approches comparent les structures décrivant les entités afin d’évaluer leurs similarités.

Ces structures contiennent 'ensemble des propriétés des entités sauf pour [19] qui considére également la valeur

des propriétés partagées entre les entités. Dans ce but, certaines de ces approches utilisent des algorithmes de

clustering pour former des groupes d’entités similaires représentant les classes du schéma [21, 20, 65, 66]. Tandis

que d’autres approches s’appuient sur 'analyse formelle afin de construire un treillis de concepts [69, 14, 81, 80].

La limite majeure de ces approches est la complexité des algorithmes utilisés afin de découvrir et regrouper les

entités similaires. Ces algorithmes sont tres colteux, ce qui les rend inadaptés aux grands jeux de données RDF.

De plus, ces algorithmes ne sont pas incrémentaux et nécessitent la disponibilité de la totalité du jeu de données

pour procéder a la découverte du schéma. La mise a jour d'un schéma implicite lors d’'une évolution d’un jeu de

données nécessiterait donc la ré-exécution de 'algorithme de découverte de schéma sur la source composée des

anciennes et des nouvelles données. Pour pallier ce probléme, I'approche proposée dans [66] classe les nouvelles

entités dans le cluster comportant I'entité fictive la plus proche. Cependant, I'ajout d’'une entité peut impliquer la

fusion de classes existantes ou la création de nouvelles classes, cas qui ne sont pas couverts par cette approche,

dans laquelle le schéma découvert n’est pas remis en question.
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Les approches de la seconde catégorie regroupent les chemins similaires dans un graphe de données afin de
générer un résumé sous forme d’un dataguide [39, 96] ou un dataguide approximatif [109].

Le probléme de ces approches est la taille du résumé qui doit représenter tous les chemins possibles contenus
dans le graphe initial. De plus, le co(t de construction et de maintenance du dataguide est élevé car ce processus
consiste a calculer un automate fini et déterministe du graphe de données initial. Enfin, les nceuds du graphe résumé
regroupent des instances décrites exactement par le méme ensemble de propriétés, ce qui les rend moins bien
adaptées au cas d’'une source de données RDF, ou les instances d’'une méme classe peuvent étre décrites par des
ensembles de propriétés hétérogénes. Lapproche décrite dans [109] propose un processus scalable qui construit
de facon évolutive un dataguide approximatif en utilisant I'algorithme COBWEB. Le dataguide approximatif est plus
concis comparé au dataguide exact, ce qui permet une optimisation des requétes exécutées sur le dataguide.
Cependant, I'utilisation de I'algorithme COBWEB peut produire un résultat différent pour des exécutions distinctes,
résultat qui dépend de I'ordre de parcours du graphe initial.

Létude des approches d’extraction de schéma pour des données RDF montre qu’aucune approche existante
ne prend en compte les triplets implicites, qui peuvent étre déduits a partir des triplets existants par inférence.
La prise en compte de ces triplets est importante car ils font partie intégrante de la sémantique de la source de
données. Ceci permettra de compléter la source de données et ainsi d’'améliorer la qualité du schéma, qui sera plus
représentatif des entités composant une source de données.

Parmi les catégories d’approches présentées dans cette section, nous constatons que celles qui procédent
par analyse de la structure des instances pour les regrouper par similarité sont les plus adaptées a I'extraction
de schéma. Les approches qui regroupent les chemins similaires sont plus adaptées a des fins d’optimisation de
requétes sur les graphes de données car elles fournissent un plan d’accés a ces données.

Lanalyse des approches de découverte de schéma fait apparaitre un certain nombre de problémes ouverts,
qui sont encore peu adressés par les travaux existants. C’est le cas de la scalabilité. En effet, 'utilisation des
algorithmes de clustering pour la découverte de schéma est coliteuse et ne permet pas un traitement scalable
des sources de données massives. Un autre probléme ouvert est I'incrémentalité des approches de découverte de
schéma. Lévolution d’un jeu de données peut rendre le schéma associé incohérent avec les entités. Afin d’actualiser
le schéma, il est nécessaire de ré-exécuter le processus de découverte sur la source de données aprés chaque
évolution. Enfin, les solutions de découverte de schéma existantes considerent uniquement les propriétés explicites
dans la découverte de schéma et ignorent les informations qui peuvent étre déduits par inférence a partir d’'une

source de données RDF.
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2.3 Approches de découverte de patterns

En plus des approches de découverte de schéma, il existe des approches dont le but est de découvrir des pat-
terns structurels a partir de sources de données irréguliéres. Les approches de découvertes de schéma proposent
de découvrir les classes représentant les entités du jeu de données, alors que les approches de découverte de
patterns tentent d’identifier les structures qui décrivent les instances : un pattern est un ensemble de propriétés
qui représente une version structurelle des entités et nous informe qu'’il existe au moins une entité décrite par ce
pattern. Les patterns sont utiles par exemple lors de l'interrogation d’'une source de données. Si une requéte porte
sur un ensemble de propriétés et qu'aucun pattern ne correspond a cet ensemble de propriétés, cela signifie que
cette requéte ne posséde pas de réponse dans la source considérée.

A linverse d’un schéma, les patterns ne représentent pas forcément les classes/types qui décrivent les ins-
tances du jeu de données. Un pattern structurel représente un ensemble de propriétés décrivant une ou plusieurs
instances du jeu de données. Des instances d’'une méme classe peuvent étre décrites par un ensemble hétérogene
de propriétés, ainsi, une classe peut étre représentée par plusieurs patterns. Certaines approches considérent les
patterns structurels comme des versions possibles d’'une classe du schéma [94, 67, 68].

Un pattern structurel peut étre exact ou approximatif. Un pattern exact décrit un ensemble d’instances ayant
des ensembles de propriétés identiques. La figure 2.9 illustre des exemples de patterns exacts (figure 2.9.a) et
approximatifs (figure 2.9.b) associés au graphe de données RDF. Dans cet exemple, les entités sont représentées
par trois patterns exacts, chacun d’eux associé a des entités décrites par le méme ensemble de propriétés, comme
les entités e3 et e4. Les entités qui sont décrites par des ensembles de propriétés différents sont représentées par
des patterns différents méme si elles ont le méme type, comme c’est le cas des entités e; et e;. Un pattern approxi-
matif est un ensemble de propriétés décrivant des instances, ou chaque instance est décrite par un sous ensemble
des propriétés composant le pattern. Un pattern approximatif décrivant un ensemble d’instances comporte des
propriétés dites exactes, qui décrivent toutes les instances de cet ensemble, et des propriétés dites optionnelles
qui décrivent une partie des instances de cet ensemble. Dans I'exemple de la figure 2.9, les entités e; et e; sont
représentées par le méme pattern pt; et les propriétés qui ne décrivent pas toutes les entités associées au pattern
sont dites optionnelles et sont marquées par (?).

Cette section est organisée comme suit. Nous présentons tout d’abord les approches de découverte de pat-
terns exacts d’'un jeu de données (2.3.1). Nous introduisons ensuite les approches qui proposent la découverte de
patterns approximatifs (2.3.2). Enfin, nous présentons une discussion sur les approches de découverte de patterns

structurels (2.3.3).
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FIGURE 2.9 — Graphe de données RDF et les patterns structurels qui représentent ses instances

2.3.1 Approche de découverte de patterns exacts

Dans cette section, nous présentons les approches qui proposent de découvrir les patterns structurels exacts a
partir d’'un jeu de données comportant des instances irrégulieres. Un pattern exact est représenté par un ensemble

de propriétés qui décrivent au moins une instance du jeu de données.

FreGraPaD : détection de patterns fréquents pour les flux de données RDF, Belghaouti et al. (2016)

FreGraPad [10] est une approche d’extraction qui détecte et comptabilise les patterns fréquents a partir de flux
de données RDF en une seule passe afin de produire une représentation compressée du jeu de données.

FreGraPad extrait les patterns en se basant sur la construction de trois structures de données : (1) la construction
de vecteurs binaires (bit vector), utilisés pour détecter les patterns de graphe et optimiser 'espace mémoire, (2)
la construction de la table de hachage de prédicats (PHT), utilisée pour détecter et sauvegarder les prédicats des
patterns présents dans le flux de données, (3) la construction de la table de hachage de graphe (GHT), qui détecte
et enregistre les patterns d’un graphe RDF.

Pour chaque instance e dans un flux de données, FreGraPad vérifie les prédicats (propriétés) décrivant e et les
bits du vecteur binaire correspondant a ces prédicats sont mis a 1, les indices correspondant aux autres prédicats
sont mis a 0.

Comme présenté dans la figure 2.10, le vecteur binaire de I'instance du graphe 1 est 1111 qui correspond aux
prédicats a, b, ¢ et d associés respectivement aux indices 0, 1,2 et 3 dans le tableau PHT.

Apres la construction des patterns représentés par les vecteurs binaires, I'algorithme vérifie I'existence de ces
vecteurs dans le tableau GHT'. Si un pattern existe déja, il voit sa fréquence augmentée, dans le cas contraire, un
nouveau pattern de graphe est détecté et ajouté au tableau GHT avec une fréquence initiale de 1. Dans I'exemple

de la figure 2.10, le pattern (15,1) est inséré dans le tableau GHT et 1 représente la fréquence de ce pattern.
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FIGURE 2.10 — Exemple de flux de données RDF et les patterns détectés en utilisant I'algorithme FreGraPad [10]

FreGraPad propose une représentation compressée du jeu de données initial. Cependant, cette compression
ne représente pas un schéma pour cette source. En effet, les instances dans un jeu de données RDF sont trés
hétérogenes, et des instances de méme type peuvent étre décrites par des ensembles de prédicats différents, donc
des patterns différents. Enfin, lorsque la source de données contient des instances trés hétérogenes, le nombre de

patterns résultant sera trés grand ce qui rendra la représentation compressée difficile a interpréter.

Inférence des versions de classes a partir de jeux de données NoSq|l, Ruiz et al. (2015)

Cette approche [94] découvre les différentes versions des classes d’'un schéma décrivant un jeu de données
NoSql exprimé en Json. Une version d’une classe du schéma représente un ensemble de propriétés décrivant une
ou plusieurs entités du jeu de données. Lapproche découvre les versions des types déclarés dans la source de
données RDF et n’identifie pas de nouveaux types. Elle considére les structures décrivant les entités de type T’
comme étant des versions de 7.

Afin de découvrir les versions d’'un schéma, I'approche regroupe les entités ayant la méme déclaration de type.
Ensuite, les différentes versions d’'un type sont découvertes en parcourant les entités du méme type, et chaque

structure d’entité distincte sera considérée comme une nouvelle version du type. En plus de découvrir les versions
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d’'un type, un méta-modéle d’un schéma NoSQL est généré avec le type de base des valeurs de chaque propriété
(chaine de caracteres, entier, etc.).

Cette approche est implémentée en utilisant la plateforme Map/Reduce et peut étre appliquée sur des grands
jeux de données. Cependant, elle s’appuie sur les déclarations de types afin de regrouper les entités similaires et
ne peut pas étre utilisée sur les sources de données ou ces déclarations sont absentes. De plus, I'approche ne

considere pas les entités ayant plusieurs types.

Résumé de graphe pour I’'assistance a la formulation de requétes, Campinas et al. (2012)

Dans [15], les auteurs proposent une approche qui assiste I'utilisateur lors de la formulation de requéte SPARQL
sur différentes sources de données hétérogénes, méme dans le cas ou l'utilisateur ignore la structure ou le voca-
bulaire décrivant ces données.

Lapproche forme un résumé de graphe RDF en se basant sur le concept de collection de nceuds, défini comme
un ensemble de nceuds partageant des caractéristiques communes. Deux types de caractéristiques sont considé-
rées : la premiére, désignée par ”class—based”, groupe les entités ayant la méme déclaration type, la deuxiéme,
désignée par "attribute—based”, groupe les entités décrites par les mémes propriétés.

La figure 2.11 montre 'ensemble des entités et les liens entre ces derniéres. Le graphe Entity Layer représente
les jeux de données RDF et les liens entres les entités incluses dans ces jeux de données. Dans le graphe Node
Collection Layer, chaque sommets représentent un ensemble d’entités du méme type et les arcs représentent des
liens entre elles. On remarque le nceud Article produit suite au regroupement des entités Al et A2 qui partagent
le méme type. En se basant sur ce graphe résumé, un systéme d’assistance a la formulation de requétes SPARQL
est proposé a l'utilisateur. Lors de la formulation de requétes, le systéme analyse les différentes options qui peuvent
compléter une requéte et les propose a l'utilisateur. Cependant, la méthode qui résume un graphe RDF s’appuie
sur les déclarations de type, qui ne sont pas toujours disponibles. En I'absence de ces déclarations, I'approche
regroupe les entités ayant exactement le méme ensemble de propriétés. Ceci peut poser probleme pour une source
de données RDF, qui peut contenir des entités appartenant a la méme classe mais qui sont décrites par des

ensembles de propriétés différents.

SchemaDecrypt : Découverte en ligne des versions de types, Kellou-Menouer et Kedad (2017)

SchemaDecrypt [67, 68] découvre les différents patterns structurels a partir d’'une source de données distante,
pour renseigner la co-occurrence entre les propriétés décrivant un type donné. Cette approche considére les pat-
terns comme étant des versions structurelles des types contenus dans la source de données. Une version v; d’un
type t est un ensemble de propriétés qui décrivent certaines instances de ¢t ayant exactement les mémes propriétés.

Lensemble des versions V d’un type ¢ représentent toutes les structures possibles des instances du type t.
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FIGURE 2.11 — Exemple de jeux de données RDF et le résumé correspondant [15]

Lapproche découvre les versions de types en interrogeant une source de données distante avec des requétes
SPARQL et calcule le nombre d’occurrences de chaqgue version. Le principe général est de définir toutes les com-
binaisons de propriétés qui décrivent un type dans la source de données RDF. Les combinaisons de propriétés
représentant un type t; = {p1,p2, -+ ,pn} correspondent a tous les ensembles de propriétés dérivés a partir de
ces proprietés ({}, {p1}, -, {p1,p2}, -, {p1,p2,--- ,on},---). Ces différents ensembles sont considérés comme
des versions candidates, et la source de données est ensuite interrogée afin de vérifier 'existence d’entités corres-
pondant aux versions candidates. Les versions retenues sont celles pour lesquelles il existe au moins une instance
conforme a cette version dans le jeu de données, et le nombre d’instances représente le nombre d’occurrences de
la version.

Lobjectif de I'approche est de trouver les versions d'un type d’'une source de données distante qui impose des
restrictions sur I'accés aux données comme le nombre de requétes, le temps de traitement d’'une requéte ou encore

le nombre de réponses a retourner. Comme I'approche interroge une source de données distante afin de construire
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les versions des types, elle utilise un nombre minimum de propriétés dans une requéte afin de réduire le temps
d’exécution, et réduit le nombre de requétes envoyées au serveur pour ne pas étre restreint par le nombre de
requétes autorisées.

Pour garantir la découverte de versions en dépit des restrictions imposées par le serveur de la source de don-
nées, 'approche s’appuie sur la construction d’un profil probabiliste qui guide I'exploration des versions candidates
en testant d’abord les versions les plus probables. Le profil probabiliste d’un type est formé par I'ensemble des
propriétés associées au type avec leur probabilité qui représente pour chaque propriété p la probabilité qu’une ins-
tance soit décrite par p. Le profil d’un type est construit en interrogeant la source sur chaque propriété associée
au type. Ensuite, I'approche réduit le nombre de combinaisons lors de la formation des versions candidates en
diminuant le nombre de propriétés a tester, ceci en considérant les propriétés co-occurentes, i.e. qui apparaissent
toujours ensemble, comme étant une seule propriété. Cette proposition réduit le nombre de propriétés a tester et
donc le nombre de combinaisons et le nombre de versions candidates a explorer. De plus, 'approche découvre
des régles de co-occurrence entre les propriétés associées a un type pour réduire le nombre de requétes et mini-
miser le nombre de propriétés a considérer lors de la construction des versions candidates. Ces régles sont des
régles d’inclusion, qui indiquent que toutes les instances ayant la propriété p; ont aussi la propriété p;, et des régles
d’exclusion, qui indiquent que les propriétés p; et p; ne décrivent jamais la méme instance. Ces regles permettent
d’éliminer a priori des versions candidates, sans envoyer de requéte a la source. Par exemple, il n’est pas nécessaire
de vérifier les versions qui comportent des propriétés impliquées dans une régle d’exclusion.

Suivant les régles proposées, les différentes versions candidates de type sont générées progressivement a partir
de I'ensemble réduit de propriétés jusqu’a trouver toutes les versions du type de la source de données.

Tout comme les approches de cette section, SchemaDecrypt n’a pas pour but la découverte de type/classe
implicite décrivant les entités du jeu de données, mais découvre les versions des types déja définis dans la source

de données. En 'absence des déclarations de type, les versions de I'ensemble du jeu de données sont identifiées.

2.3.2 Approches de découverte de patterns approximatifs

Dans cette section, nous présentons les approches qui découvrent les patterns structurels approximatifs d’un
jeu de données. Contrairement aux approches de la section précédente, un pattern approximatif est un ensemble
de propriétés qui décrit un ensemble d’instances du méme type. Il comporte des propriétés obligatoires et des

propriétés optionnelles.

Inférence de schéma pour des jeux de données JSON massifs (Baazizi et al., 2017)

Lapproche proposée dans [8, 9] inféere un schéma qui offre une vue globale des structures des entités d’un

jeu de données JSON. Il comprend également les types primitifs (entier, chaine de caractéres, etc.) des valeurs
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des propriétés. Chaque structure est décrite par une expression réguliére, avec la spécification du type de chaque
propriété.

Afin de construire I'expression réguliere décrivant les entités d’'un jeu de données, I'approche procéde en deux
étapes : l'inférence des types primitifs des propriétés, puis la fusion de ces types. Les types primitifs sont les types
de données utilisés dans les langages de programmation comme les types String, Number, Bool etc.

Dans I'étape d’inférence, on considére qu’un type primitif est le type des valeurs de chaque propriétés (entier,
chaine de caracteres, etc.) et non la déclaration de type d’une entité. Ainsi, cette étape consiste a extraire a partir
de chaque entité un enregistrement qui représente les propriétés de I'entité et le type de valeur de chaque pro-
priété. Par exemple, les entités Personl{id : 1,age : 14,admin : false,name : " John Smith”,phone : 3132437},
Person2{id : 2,name : ” Edmond Dantes”,email : ”ed@Qmec.com”,admin : true} et Of fice{id : 3,number :
3,address : 74 rue armengaud’} sont respectivement représentées par les enregistrements Personl = {id :
Number,age : Number,admin : Bool,name : String,phone : Number}, Person2 = {id : Number,name :
String, email : String,admin : Bool} et Of fice = {id : Number,number : Number,address : String}. A la fin
de cette premiére étape, les enregistrements doublons, qui sont les enregistrements ayant la méme structure sont
éliminés.

Dans la seconde étape, I'approche fusionne itérativement les types produits lors de la premiere étape. La fu-
sion se fait de facon distribuée en se reposant sur un opérateur de fusion commutatif et associatif. La fusion de
deux enregistrements T} et T produit un super-type structurel T} ». Lidée principale est de ne représenter qu’'une
fois les descriptions communes des entités en les fusionnant, tout en préservant les parties différentes qui sont
propres a chaque type en les désignant par un point d’interrogation. Par exemple, la fusion des enregistrements
Personl et Person2 produit 'enregistrement Person; o = {id : Number, (age : Number)?, admin : Bool,name :
String, (phone : Number)?, (email : String)?}.

Dans cette approche, un schéma est représenté par une expression réguliere décrivant les différentes structures
possibles des données ainsi que les types des valeurs des propriétés. Une propriété dans une expression réguliere
peut étre obligatoire si elle est définie pour toutes les entités de la structure ou optionnelle si elle n’est pas définie
pour toutes les entités et elle est dans ce cas annotée par un " ?". Lapproche ne découvre pas de nouveaux types de
données si ces derniers ne sont pas fournis dans le jeu de données. Cette approche a été implémentée en utilisant
la plateforme map/Reduce ce qui la rend applicable sur les grands jeux de données. Cependant, elle s’appuie sur
les déclarations de type afin de regrouper les entités et la qualité de I'expression réguliere serait considérablement
réduite lorsque ces déclarations sont absentes. En effet, 'approche ne fera dans ce cas de figure que des unions
d’enregistrements et il résultera une expression réguliere de la taille du jeu de données. Enfin, si les entités du jeu

de données sont trés hétérogenes, le schéma résultant sera complexe et difficile a lire.
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Résumé de graphe RDF pour I’exécution de requétes, Cebiric et al. (2015)

Dans [16], les auteurs proposent une méthode qui résume un graphe RDF afin de produire une représentation
plus concise. Ce résumé peut étre utilisé afin de donner une vue globale sur un jeu de données RDF, ou pour
optimiser I'exécution de requétes sur un graphe RDF.

Lapproche exploite les déclarations rdfs : domain, rdf : type,rdfs : range afin de regrouper dans des nceuds
communs les propriétés partageant ces déclarations. Ces dernieres ne sont pas forcément explicites et sont aussi
déduites en utilisant la saturation de graphe RDF. Nous décrivons dans ce qui suit les étapes composant I'approche.

Tout d’abord, le graphe RDF est saturé pour extraire les déclarations implicites en utilisant des régles d'in-
férence RDFS. Par exemple, de nouvelles déclarations rdf:type peuvent étre déduites a partir des déclarations
rdf s:subclassO f. Ensuite, les noeuds du graphe résumé G's sont formés sur la base du domaine ou du co-domaine
des propriétés, non pas par rapport aux déclarations rdf s:domain/range, mais selon le sujet et 'objet d’'un triplet.
Soient le graphe RDF G, et les propriétés p1, ps; S(p) représentant un domaine dans le graphe résumé Gs et T'(p)
représentant un co-domaine. Lapproche propose deux types de résumés suivant différentes régles de formation
des noeuds du graphe Gs :

e Baseline Summary : ce graphe regroupe les propriétés ayant un domaine ou un co-domaine en commun,
cela en appliquant les régles suivantes :
— Si (sp1o1,sp20) € G, alors S(p1) = S(p2) dans Gs
— Si (s1p10, s2p20) € G, alors T'(py) = T'(p2) dans Gs

— Si (sp101,01p202) € G, alors T'(p1) = S(p2) dans Gs

rdotl T rBook rdoi2 v rFEnPub S(hasAuthor, hasReview, hasTitle)
rdoil rhasTitle r"T1" rdoi2 T rArticle —
rdotl rhasAuthor v7 A1 rd;2 rhasTille ¢7T27 - / hasAutt R}\\F_i. hasRevie
rdoil rhasAuthor v" A2"  rdoi2 rhasAuthor r* A3" = ; asAuthor 1as '[w:
rdoid rhasTitle r"T3" rdoi2 rhasiteview r” 117 Yo - r
rdoi3 rhasAuthor v A4” Book Article EnPub T(hasAuthor) T(hasTitle) T(hasReview)

FIGURE 2.12 — Exemple de jeu de données RDF et le Baseline Summary correspondant [16]

La figure 2.12 présente un jeu de données RDF et le graphe Baseline summary correspondant. Chaque

nceud annoté S(p1,pe,---) dans le schéma Gs représente le domaine d’'un ensemble de propriétés. Le

noeud créé dans I'exemple regroupe les ressources ayant les propriétés hasAuthor, hasReview et hasTitle

qui sont représentées par des rectangles dans le graphe, bien que ces ressources aient des types différents.
o Refined Summary : dans ce graphe, les entités sont groupées comme pour le Baseline Summary, cependant,

les déclaration rdf : type sont considérées afin de ne pas regrouper des entités de types différents. Cela est

fait en appliquant les régles suivantes :

— Si (spo, srdf : typec) € G, alors S(p)Tc € Gs

— Si (spo,ordf : typec) € G, alors T'(p)Tc € Gs
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— Si(srdf : typec)2G, alors ajouter un nouveau nceud de type ¢ dans le schéma : nTc € Gs

S(hasAuthor, hasTitle) S(hasTitle, hasAuthor) S(hasAuthor, hasTitle, hasReview) S{hasAuthor, hasTitle, hasReview)

/ hasTitle hasAuthor (hasTitle ™~ _hasAuthor hasTitle  hasAuthor hasReview " hasTitle hasAMasReview b
y ' \ |
% 4”_'_)_.—_'7

Book T(hasTitle) T(hasAuthor) Article T(hasReview) EnPub

FIGURE 2.13 — Le Refined Summary correspondant au jeu de données présenté dans la figure 2.12 [16]

La figure 2.13 présente le graphe Refined Summary du jeu de données utilisé dans notre exemple. Contrai-
rement au premier, celui-ci comporte quatre noeuds, trois d’entre eux correspondent aux différents types des res-
sources et le dernier représente les ressources n’ayant pas de type.

Le principe de cette approche est de regrouper des propriétés selon leur domaine et co-domaine. Ce regrou-
pement est affiné en considérant les types des ressources afin de ne pas regrouper deux types différents en un
méme nceud. Cependant, les déclarations de type ne sont pas toujours fournies. Ainsi en I'absence des propriétés
rdf :type, de nouveau nceuds sont créés. Ces nceuds peuvent étre vus comme des patterns regroupant des entités
décrites par les mémes propriétés. Par conséquent, elles ne produisent pas un schéma décrivant les entités d’'un
jeu de données RDF. De plus, selon les auteurs I'approche est trés colteuse avec une complexité de O(|G|°), ou |G|
représente le nombre de triplets dans la source de données. Le résumé peut étre utilisé pour vérifier qu'une requéte
posséde bien une réponse dans un jeu de données RDF. Cependant, une réponse positive suite a I'interrogation du
résumé ne garantit pas que la source contient bien la réponse a la requéte, car le résumé ne renseigne pas sur le

co-domaine des propriétés ni sur leur valeur.

2.3.3 Bilan des approches de découverte de patterns structurels

Les approches de découverte de patterns identifient les différents ensembles de propriétés décrivant les ins-
tances d’une source de données. Un pattern nous renseigne sur I'existence d’entités décrites par 'ensemble de pro-
priétés qui le compose. Il existe des approches qui proposent la découverte de patterns exacts [10, 94, 15, 67, 68],
et d’autres qui proposent la découverte de patterns approximatifs [8, 9, 16]. Ces approches sont synthétisées dans
le tableau 2.2.

Les approches de découverte de patterns proposent un processus scalable et incrémental, sauf 'approche [16]
qui sature les données avant le regroupement des instances similaires. Ces approches s’appuient sur les déclara-
tions de type afin d’identifier les instances d’'une méme classe dans le but de découvrir les structures décrivant les
entités du jeu de données. Le probléme avec cette proposition est que les déclarations schéma ne sont pas forcé-
ment fournis dans une source de données RDF. En I'absence de déclaration de type, ces approches regroupent

les instances décrites par les mémes propriétés. Cependant, les instances d’'une méme classe dans une source de
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TABLE 2.2 — Syntheése des approches de découverte de patterns

Approches Algorithme utilisé Scalable Incrémental g:rl]l:atlon des déclara- Résultat
Regroupement par Patterns exacts avec le
FreGraPad [10] structure et comptage | Oui Oui Non nombre d’instances asso-
d'instances cié a chacun
Regroupement par . ) , ; I sclara-
Versions de schéma [94] type et identification | Oui Oui tsloip%}eTzl;:e es declara Schéma E/A
des structures
Regroupement par S’appuie sur les déclara- Patierns  exacls _sous
Query oriented Dans [15] type ou par structure Oui Oui tion rdf Type forme de résumé de
graphe
Découvertes des ver- ) . S'appuie sur les déclara- | Versions structurelles des
SchemaDecrypt [67, 68] sions de type Oui Oui tion rdf Type ypes
Expression réguliére
. PRI Regroupement par ) f 4 _ | décrivant les patterns
gxpressmn réguliere [8, type et identifications | Oui Non Sappmg sur les déclara avec des propriétés obli-
] tion rdf T'ype f ;
des patterns gatoires et optionnelles
Saturation des don- Patterns  approximatifs
| ) nées et regroupement e S'appuie sur les décla- | sous forme de filtre pour
Résumé graphe [16] des instances selon le | Non Non ration rdf T'ype les requétes
type de leur sujet o Enrichissement de don-
nées

données RDF ne sont pas nécessairement décrites par les mémes propriétés. La découverte de pattern peut étre
utilisé pour réduire la taille du jeu de données, et nous pouvons faire la découverte de types sur les patterns au lieu

de le faire sur les instances.

2.4 Approches connexes au probleme de découverte de schéma

Les approches présentées dans les sections précédentes ont pour but de découvrir le schéma qui décrit les
instances d’un jeu de données RDF, il existe d’autres approches qui proposent d’enrichir le schéma déclaré dans
une source de données en inférant et ajoutant les informations absentes ou en identifiant les informations erronées
dans la source.

Parmi ces approches, nous trouvons les approches d’enrichissement de schéma qui utilisent les déclarations
sur le schéma fournies dans une source de données afin de compléter ces déclarations et enrichir le schéma
[107, 85, 82, 116]. Il existe aussi des approches qui analysent la description des instances possédant des types
afin de construire des modeéles de prédictions qui attribuent des types aux instances non typées [88, 87, 31, 30, 62,

61,12, 78, 111, 113, 114].

2.4.1 Approches d’enrichissement de schéma

Les approches d’enrichissement de schéma ont pour but d’inférer les déclarations manquantes en se basant
sur les déclarations déclarées explicitement dans une source de données RDF. Une revue de ces approches est
présentée dans [86]. Ces approches utilisent des algorithmes de fouille de données sur les déclarations explicites
sur le schéma afin de les compléter et de les enrichir [107, 85, 82, 116]. Cependant, elles ne découvrent pas de

types non définis dans le jeu de données mais attribuent les types déja existants aux entités de la source.
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Parmi les approches d’enrichissement de schéma nous pouvons citer celles qui infére des régles d’associations
sur les triplets RDF pour acquérir des connaissances sur le schéma [107, 85]. Linférence des regles d’associations
a partir des données explicites vise a définir des corrélations entre les propriétés [4]. Ces regles d’association sont
utilisées pour I'enrichissement du schéma.

Lapproche présentée dans [107] utilise les déclarations rdf :type pour inférer des régles d’associations sur les
triplets RDF. Ces regles sont ensuite utilisées pour enrichir I'ontologie du jeu de données avec des déclarations
RDFS (domain, range, subClasseO f, subPropertyOf) et OWL (SymetricProperty, Transitive Property). La so-
lution proposée dans [85] suppose que la déclaration de type est absente pour certaines instances, et utilise les
regles d’associations afin de déduire des nouveaux types pour les instances.

Lapproche [116] utilise un algorithme de clustering hiérarchique afin de construire une hiérarchie des types
déclarés dans le schéma du jeu de données.

Lapproche [82] découvre les types des instances contenues dans DBpedia en analysant les types des instances
des sources de données qui possedent des liens avec DBpedia. Tout d’abord, les caractéristiques des types des
ressources liées & DBpedia sont construites. Ensuite, I'algorithme de classification KNN [36] est utilisé pour typer

les instances de DBpedia dont le type est absent.

2.4.2 Approches de typage d’instances

Les approches de typage d’instances dans une source de données RDF utilisent des techniques d’analyse
statistique de la distribution des types pour attribuer un ou plusieurs types aux instances de la source [88, 87, 31], ou
encore des algorithmes de machine learning afin de construire des modéles de prédictions pour typer les instances
du jeu de données.

Nous trouvons dans cette catégorie I'approche SDtype [88, 87] qui dérive les types des instances en appliquant
des régles de raisonnement sur les déclarations RDFS. Par exemple, si I'entité e est de type ¢; et que t; est un
sous type de ¢, alors e est également de type t,. Cependant, la qualité des déclarations de types générées est
trés dépendante de la qualité des types existants dans la source considérée. Pour cela, SDtype attribue un poids
a chaque propriété décrivant un type, ce qui la rend robuste aux triplets non pertinents. Lapproche applique pour
chaque instance e les regles d’inférence de type déduites a partir des déclarations schéma (RDFS) dans la source
de données RDF. Ensuite, pour chaque type inféré, son degré de confiance est calculé par rapport a l'instance e,
selon les propriétés de cette derniére. Les poids des propriétés pour un type sont calculés comme la distribution
des propriétés par rapport a la distribution des types. Lapproche construit pour chaque propriété un tableau qui
comporte la distribution des types du jeu de données par rapport a cette propriété. Le poids d’une propriété est
ensuite calculé a partir du tableau de distribution. Les types attribués a une instance sont ceux dont la confiance

est supérieure a un seuil donné.
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Lapproche présentée dans [30] identifie le type des instances de DBpedia en utilisant I'information sur sa ca-
tégorie renseignée par la déclaration dcterms:subject. Tout d’abord, la répartition statistique des catégories est
calculée pour tous les types. Des types candidats sont ensuite générés pour chaque instance selon la probabilité
de distribution de sa catégorie. Enfin, le type final est défini pour chaque instance en fonction de la probabilité, des
mots clés de la catégorie et de la description de l'instance. Cependant, les auteurs indiquent que seulement 54%
des instances de DBpedia sont décrites par la propriété dcterms:subject, et donc I'approche ne peut pas attribuer
de type pour le reste des instances car I'information sur leur catégorie est absente.

Il existe des approches qui utilisent des algorithmes de machine learning afin d’extraire a partir des instances
possédant déja un type, les caractéristiques du type. Des modeles de prédiction sont ensuite construits et utilisés
pour attribuer un type a chaque entité non typée. D’autres approches exploitent différentes informations pour ca-
ractériser une entité du jeu de données, comme sa description textuelle, ses propriétés et sa catégorie [78, 111].
Ensuite, une fonction de prédiction p(t/e) est dérivée afin de déterminer si le type e s’applique a I'entité e. D’autres
approches utilisent des corpus d’'information pour construire la représentation des entités, puis le modéle de prédic-
tion qui attribue les types au entités [113, 114]. Enfin, les approches [62, 61, 12] utilisent des réseaux de neurones
afin de définir des corrélations entre la description des entités et les types. Ces corrélations sont ensuite utilisées

afin de typer les entités.

2.4.3 Bilan des approches connexes

Les approches d’enrichissement de schéma se basent sur des déclarations schéma spécifiques fournies dans
la source de données comme rdf:type ou owl:sameAs afin de dériver des informations supplémentaires sur les
instances et enrichir le schéma qui les décrit. En I'absence des déclarations sur le schéma, ces approches ne
peuvent pas étre utilisées. De plus, ces approches ne peuvent pas dériver des types qui n’existent pas dans le
jeu de données, sauf I'approche [30] qui est spécifique a DBpedia et qui ne peut pas étre généralisée a d’autres
sources de données.

Nous faisons face aux mémes limitations avec les approches de typage d’instances qui construisent leur mo-
deéles de prédictions en fonction des caractéristiques extraites a partir des instances qui possédent déja un type.
Une autre caractéristique de ces approches est qu’elles exigent la disponibilité de grande bases de connaissances

afin de construire un modéle efficace durant I'étape d’apprentissage.
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2.5 Algorithmes de clustering basés sur la densité pour la découverte de

schéma

Lobjectif de notre travail est de proposer des solutions au probléeme de découverte de schéma a partir des
données RDF massives et frequemment mise a jour en analysant la structure des entités que comporte le jeu de
données afin de former des clusters d’entités similaires qui représentent les classes du schéma. Nous considérons
dans notre contexte que les déclarations de types ne sont pas fournie, et que la découverte de type est fondée sur
le regroupement d’instances similaires.

Dans cette section, nous présentons les différentes familles d’algorithmes de clustering qui peuvent étre utilisées
pour réaliser un tel regroupement, et nous montrerons pourquoi le clustering basé sur la densité (DBSCAN) est
I'approche la plus adaptée a la découverte de schéma pour des sources de données RDF. Cependant, DBSCAN
ne passe pas a I'échelle et ne s’applique pas dans notre contexte de données massives. Nous présenterons donc
également les travaux existants qui proposent de paralléliser le traitement de DBSCAN afin de pouvoir I'appliquer
aux grands jeux de données, et qui peuvent étre implémentés en utilisant des technologies BigData.

Nous présentons dans la section 2.5.1 les différentes familles d’algorithmes de clustering afin d’expliquer le
choix de l'algorithme retenu. La section 2.5.2 introduit le principe général de I'algorithme DBSCAN. La section
2.5.3 présente les algorithmes DBSCAN scalables applicables sur des grands jeux de données. Les algorithmes
DBSCAN incrémentaux sont présentés dans la section 2.5.4. Enfin, un bilan de ces approches est présenté dans

la section 2.5.5.

2.5.1 Etude de I’'adéquation des algorithmes de clustering pour la découverte de schéma

Les algorithmes de clustering peuvent étre utilisés pour découvrir les classes composant le schéma d’une source
de données RDF par regroupement des entités structurellement similaires. Dans ce qui suit, nous étudions les cri-
teres imposés par la nature des données RDF, et nous analysons les différentes familles d’algorithmes de clustering

afin d’identifier le plus adapté a la découverte de schéma.

Critéres imposés par la nature des données RDF pour le choix de I'algorithme de clustering

Le but du clustering dans notre travail est de regrouper les entités structurellement similaires dans une source
de données RDF et de former les classes du schéma. Le choix de I'algorithme de clustering est guidé par la nature
des données RDF qui impose certains criteres :

¢ Nous nous intéressons dans notre travail a comparer les structures des entités contenues dans une source
de données RDF : I'algorithme de clustering doit donc comparer des ensembles de propriétés et non leurs

valeurs. Ces propriétés sont de type catégoriel, non spatial et ne suivent aucune distribution.
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e Les entités appartenant a la méme classe peuvent étre décrites par des propriétés différentes, ainsi, I'al-
gorithme de clustering doit étre capable de construire des clusters de formes et de tailles arbitraires pour
regrouper les entités décrites par des ensembles de propriétés hétérogénes et qui appartiennent a la méme
classe.

e Le nombre de classes que comporte une source de données n’est pas défini a priori, I'algorithme ne doit
donc pas exiger le nombre de clusters en entrée.

e Les données peuvent contenir des valeurs manquantes ou aberrantes, ce qui nécessite un algorithme ro-

buste au bruit.

Analyse des algorithmes de clustering

Il existe dans la littérature différents types d’algorithme de clustering, qui varient selon plusieurs facteurs : la ma-
niére dont les clusters sont produits, le type de données qu'ils traitent, le volume de données qu’ils sont capables
de traiter, la capacité a manipuler des données de haute dimension ayant un grand nombre d’attributs, leur déter-
minisme, etc. Nous distinguons plusieurs familles d’algorithmes de clustering [49, 58, 46]. Nous analysons dans ce
qui suit 'adéquation des principaux algorithmes de clustering a la découverte de schéma a partir de données RDF
afin de déterminer I'algorithme le mieux adapté.

e Algorithmes de partitionnement : Les algorithmes de partitionnement créent des clusters initiaux de fagon
aléatoire, puis les améliorent a chaque itération en déplacant des objets d’un cluster vers un autre et en éva-
luant le résultat selon des critéres comme le nombre des partitions ou leurs tailles [71, 63]. Ces algorithmes
sont rapides car ils ne calculent Ia similarité des objets qu’avec les centres de clusters. Cependant, ils exigent
le nombre de clusters en entrée, ne sont pas déterministes et présentent une sensibilité au bruit. De plus,
les clusters sont formés autour des centres et leurs formes ne sont pas arbitraires.

e Algorithmes basés sur la densité : Les algorithmes qui suivent le principe de densité forment des clusters a
partir des régions denses (régions comportant un seuil minimum d’objets similaires). Un objet est considéré
dense si le nombre de ses voisins est supérieur au paramétre de densité [28, 6, 47, 53]. Ces algorithmes
sont déterministes (le résultat ne dépend pas de I'ordre de parcours des objets), robuste au bruit, n’exigent
pas le nombre de clusters a priori et forment des clusters de formes et de tailles arbitraires. Cependant, ces
algorithmes comparent toutes les paires d’objets afin d’identifier ceux qui sont proches, ainsi, leur complexité
limite leur utilisation sur les données massives.

o Algorithmes hiérarchiques : Les algorithmes hiérarchiques construisent les clusters graduellement en for-
mant une arborescence et en regroupant les clusters les plus similaires a chaque itération. Ces méthodes
sont itératives, et le critére d’arrét peut étre par exemple le nombre de clusters désirés, le nombre d’itéra-
tions, le nombre minimum ou maximum d’objets dans chaque cluster ou encore l'inertie. Les algorithmes

hiérarchiques sont robustes au bruit et ils traitent différents types de données. Cependant, ils sont colteux
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et leur utilisation sur les grands jeux de données reste un challenge. De plus, ils ne forment pas des clusters
de formes arbitraires.

o Algorithmes statistiques : Ces algorithmes utilisent des méthodes statistiques telles que les probabilités pour
le regroupement des données. Par exemple, COBWEB [33] organise de fagon incrémentale les objets en un
arbre de classification. Chaque nceud dans un arbre de classification représente un cluster et il est étiqueté
par des probabilités qui résument la distribution des valeurs des attributs des objets classés dans le nceud.
Cependant, cet algorithme est non déterministe.

e Algorithmes utilisant les grilles : Ces algorithmes sont congus pour les données spatiales dans le but de
diviser I'espace de données en cellules [110, 98]. lIs créent une structure de grille a partir des données et
évaluent la densité des grilles. Les régions jugées denses par rapport au parameétre de densité sont fusion-
nées. Celles qui ne sont pas denses permettent d’établir les frontieres entre les cellules. Ces algorithmes
sont rapides car ils fonctionnent sur des cellules au lieu des objets de départ, mais ils sont congcus pour les
données spatiales et ne s’appliquent pas aux données RDF dont les propriétés sont de type catégoriel, non
spatiale et qui ne suivent aucune distribution.

e Algorithmes flous : Ces algorithmes utilisent des techniques floues pour le clustering des données. lls consi-
dérent qu’un objet peut appartenir & plus d’un cluster afin de gérer l'incertitude qu’on peut rencontrer dans
les cas de figure réels [23, 26]. Cependant, ces algorithmes effectuent plusieurs itérations pour avoir un bon
résultat, et ils nécessitent la spécification a priori du nombre de clusters.

Les algorithmes de partitionnement de données et les algorithmes flous ne sont pas adaptés a I'extraction
de schéma a partir des données RDF car ils nécessitent le nombre de clusters en entrée, alors que nous ne
connaissons pas le nombre de classes que peut comporter une source de données. Les algorithmes statistiques
comme COBWERB sont incrémentaux, mais ils ne sont pas déterministes, et ils produisent un schéma différent pour
des ordres d’exploration différents du jeu de données. Les algorithmes hiérarchiques sont déterministes, cependant,
ils ne forment pas des clusters de formes arbitraires, ne passent pas a I'échelle et ne sont pas incrémentaux. Les
algorithmes basés sur la densité sont déterministes, robustes au bruit et ne requierent pas la connaissance a priori
du nombre de clusters. La principale caractéristique de ces algorithmes est leur capacité a former des clusters
de formes et de tailles arbitraires. Cet atout est important dans notre contexte ou les données RDF peuvent étre
décrites par des ensembles de propriétés trés hétérogenes alors qu’elles appartiennent a la méme classe. En
effet, le principe de densité ne limite pas la formation de clusters aux objets trés similaires, ce qui peut étre le cas
des données RDF. Enfin, notre travail se situe dans la continuité des travaux proposés dans [64], ou l'algorithme
DBSCAN a été adapté pour la découverte de schéma a partir de données RDF. Les résultats obtenu par ces travaux
ont démontré l'efficacité de DBSCAN pour extraire un schéma a partir des données du web et pour produire les
classes décrivant un jeu de données RDF avec une bonne précision et un bon rappel [66].

Pour toutes ces raisons, nous avons choisi de nous appuyer sur I'algorithme DBSCAN la découverte du schéma
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implicite d’'une source de données RDF. Néanmoins, la complexité de I'algorithme DBSCAN limite son utilisation sur
les jeux de données massives. De plus, I'algorithme n’est pas incrémental et exige la disponibilité de la totalité des
données pour s’exécuter. Comme les sources de données RDF publiées sur le web sont en constante évolution, il
est important que le processus de découverte de schéma soit incrémental afin de permettre I'évolution du schéma
sans avoir pour cela a ex