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De nhombreux travaux existants

 Beaucoup d’approches numérigues, souvent empsgique
— calcul de similarités
» entre tuples, entre attributs, entre relationgeeriasses
 Peu d'approches logiques
— S-Match
— Deéecouverte de mappings par composition

* Tres peu d’'approches combinant les deux

Des resultats numeériques déeconnectes des congéogiigues
existantes sur les données a mettre en correspadanc

Difficulté d’interpréter ces résultats numeriquedermme de
correspondance logique
équivalence, subsomption, ou recouvrement entreada?®



Dénominateur commun de notre approche

« Exploiter la sémantigue

—en se fondant sur des formalismes
mathématiqgues complémentaires
* la logigue, les systemes d'équations ou les
probabilités
* Exploiter I'inference logique pour élaguer
certains calculs numeérigues



lllustration

e Reconciliation de réferences décrites en OWL

— LN2R: une meéthode combinant inférence logique et
résolution d’'un systeme d’équations

These Paris-Sud de Fatiha Sais (novembre 2007)
AAAI 2007 , Journal of Data Semantics 2009

e Alignement de taxonomies de classes

— ProbaMap: une méthode combinant logigue et
probabilites

These (en cours) Grenoble de Remi Tournaire
BDA 2009



Réconciliation de réféerences

« Détecter que deux descriptions differentes de
données représentent la méme entité du monde rée

S—— Source 2 —
S— Source 1
- Ref Nom Rue CP Ville Oeuvre
Ref | Nom Rue CP Ville Oeuvre
R92 Orsay 1, rue Légion | 75007 | Paris
Louvre 99, rue d’Honneur
Rivoli
R50 Lovre Palais royal 75001 Paris Mona L4
M2 | Arts 37, quai Paris
premiers | Branly R97 Qu i 37, quai Branly Paris
M3 | ... Bre ly
— ~— -
Différents vocabulaires et Informations Données

conventions incomplétes erronées



Approche LN2R

e Combinaison de deux méthodes :
— L2R : méthoddogique patrtielle.

— N2R : méthodaumeériqguegui complete les
resultats de L2R.

* Approcheautomatique etdeclarative,
fondée sur [@émantiguedu schema et des
données.



Sémantigue (RDFS+OWL): illustration

A PageFrom _., Literal |
| Literal .- 10€ 0 TESE Toh | Literal |
e | YeE‘iE _____ ‘:,:‘v Art,|\cle S P?_QETO e |
| Literal 4" =" //’ 2 T, C T Literal |
““““““ ypg- L '~._ Published ===~
R L .-’AuthoredBYy S,
| Literal & = N
| |
________ Person Contirence
' ConfName-~" ; '~ C
: e . - onfYear
Namell e C|ty‘ ~
Ao I e W
| A [ | Literal | ! Literal ! | Literal

________________

DISJOINT{Article,conference)DISJOINT(Article,Person) DISJOINT(Person,Conference)

Toutes les propriétés sont fonctionnelles (PF)f AathoredBy

Deux axiomes de fonctionnalité inverse combinantiplus attributs :
PFI(Title,Year, Type)PFI(ConfName, ConfYear)

LUNA(AuthoredBY.



L2R: Génération automatique de regles logiques

Traduction ddJNA(srcl)
R1:src1(X)Usrcl(Y)U(X® Y) @Reconcile(X,Y); ...
Traduction ddeUNA(R)
R11(R) : R(Z, X)UR(Z, Y)U(X® Y) @Reconcile(X,Y); ...
Traduction deDISJOINT(C, D):
R5(C, D) : C(X)UD(Y) @ Reconcile (X, Y)
Traduction déPF(R):
R6.1(R): Reconcile(X, YUR(X, Z) UR(Y, W) Reconcile (Z, W)
R6.1(Published):
Reconcile(X,Y) Published (X,ZJPublished(Y,W) Reconcile (Z,W)
Traduction déPF(A):
R6.2(A): Reconcile(X, YWA(X, Z) UA(Y, W) SynVals(Z, W)
R6.2(ConfYear):
Reconcile(X,Y)U ConfYear(X, Z)U ConfYear(Y,W) SynVals(Z,W)



L2R: algorithme d’inférence

Application jusgu’a saturation du principe Esolution
suivant lastratégie unitaire
— RE F: clauses de Horn sans fonctions, ou :

 R:regles mises sous forme clausale.

* [:clauses unitaires completement instanciées.

— descriptions des référencdaits RDF(faits-classe, faits-relation et
faits-attribut).

— faits exprimant I'origine des reférencescl(i)etsrc2(j)

— certains faits exprimant la synonymie ou la non synae de paires
de valeursSynVals(vl, v2pu @ SynVals(vl, v2)

— Calcul de 'ensembl&atUnitR E F)
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Propriétés de 'algorithme

Terminaison de l'algorithme

assurée grace al’absence de symboles de fonctions.
Completude

pour la déduction de toutes les clauses unitaires
completement instancied?econcileet SynVals

Intérét de cette méthode logique : garantit une
precision de 100%des resultats de réconciliation
et de non réconciliation

Sous reserve gue les axiomes posés sont justes
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Etude experimentale du rappel de L2R

 Benchmark Corautilisé par Pong et al.05, Singla et
Domingos’09:
— une collection (en RDF) d&295descriptions dirticles
(112 articles de recherche differents}92 conféerencest

3521 auteurs

— Contexte : nettoyage de donnees dans une sougreeun
pour laquelle TUNA n’est pas posée.
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L2R : résultats sur Cora

Sémantique + fait§ Sémantique + faits
RDF RDF + non syn.
sur les dates
Rappel (REC) 52.7% 92.7%
Rappel (NREC) 50.6% 94.9%
Rappel 50.7% 94.4%

Les resultats obtenus pod295reférences dirticle et 1292
reférences d€onference

Pour les références eersonnous obtenongl298non
reconciliations en exploitant laUNA sur la relation
AuthoredBy
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N2R: MethodeNumerigue pour
la Réconciliation ddréférences

Elle calcule pour chaque paire de références un

score de similaritéalculé sur leudescription
commune

— Utilise des algorithmes connus de calcul de snté@&ntre
valeurs de base, e.qg. Jaccard, Jaro-Winkler.

— Exploite aussi la semantique

— Peut prendre en compte les résultats de recoramlide la
methode logique Reconcile(i, I') ZReconcile(i, 1),
SynVals(v, V't @synVals(v, V)
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Modélisation des déependances entre
similarités par un graphe

Faits RDF provenant de la source S1: Faits RDF provenant de la source S2 :
Located(m1, c1), MuseumName(m1, “le Louvre”) Located(m’l, c¢’'1), MuseumName(m’1, “Louvre”)
Contains(m1, pl), CityName(cl, “Paris”) Contains(m’l, p’l1), CityName(c'1, “la Ville de Pat)
PaintingName(p1, “la Joconde”) PaintingName(p’1, “I'Europeenne”)

PF(Located) (m1, m'l)influence fortement(cl, c’1)

b21
“Paris”,
“La ville de Paris”

bll

“Le Louvre”, | 1
“Louvre”

“La Joconde”,
“Européenne”

15

Systeme d’équations



Modélisation par un systeme d’équations

Variables : similarité des paires de références.
Une variablex est assignée a chaqgan(ref, ref’)

Equations : expriment le calcul de similarité de
chaquesim(ref, ref’):

— Db, : similarité des valeurs des attributs communs.

— /. ponderation associee aux attributs communs et
aux relations communes de

16



Systeme d’équations non linéaires

NDF(x;), calculé par une moyenne pondéréee

DF(x;), calculé par un maximum

Systeme d’éguations non linéaires
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Résolution du systeme d’équations non linéaires

 Une meéthode itérative inspirée de la méthode de
Jacobi.

— Initialisation des valeurs des variabiea O.

— Affinement itératif des valeurs de chaquen
utilisant les valeurs descalculées a l'itéeration

precédente.
— Terminaisonun point fixe avec une precisien
XK =X < e

I
X

Preuve de convergence.
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lllustration

bll

“Le Louvre”,
“Louvre”

b41

“La Joconde”,
“Joconde”

x1=max(ll, x3, x4, 1/4 * x2)
x2 = max(b21, x1)

x3 = max(b31, 1/2* x1)

x4 =max({41, 1/2 * x1)

~
_—_—

| = 1/(] CAttr | + | CRel |)

e=10.02

p11=0.8,b21=0.3, b31=0.1, b41=0.7

- b21
————— - “Paris”,
“La ville de Paris”
. “La Jocqnde”, b31
“Européenne”
x1 X2 X3 x4
Initialisation 0.0 0.0 0.0 0.0
tératon1 |08 (03 |01 | 0.7 |
Itération 2 0.8 0.8 0.4 0.7
Itération 3 0.8 0.8 0.4 0.7
Solution: x1=0.8
x2 =0.8
x3=04
x4 =0.7 19



N2R : les resultats sur Cora

0,8

0,7 / S
0,6 ——R |
05 40——0/ \-\ appe

\- —&— Precision
F-Mesure

04
03
0.2
01 -

1 0,95 09 08 08 0,75 07 065 06 055

Trec

Trec=1, les reconciliations obtenues par L2R sont aussi
obtenues par N2R.

Trec=1 a Trec=0.89e rappel croit de alors que la
précision décroit seulement de

Trec = 0.85la F-mesure est d&

— Meilleurs que ceux obtenus par la méethode superds¢engla et
Domingos’0j

— Inférieurs a ceux obtenus{ %) par la méthode supervisée @i’
et al."0g



Combiner logigue et probabilites
pour I'alignement d’ontologies



Alignement d’'ontologies

* Un probleme tres difficile au cceur du Web
sémantigque

e Un domaine de recherche tres actif
— Une compétition internationale annuelle

— Des méthodes nombreuses
o calcul de similarité entre classes ou proprietés
o difficile d’interpréter les résultats



lllustratior

—

™

» guels mappings garder 7

» avec quelle sémantique|~

/

Calcul de similarités

Sim(XXth Opera, XXth Vocal) = 0.78
Sim(XXth Opera, XXth century) = 0.74




les « bons » mappings sont ceux au dessus d’un seull

Similarités

Sim(XXth Opera, XXth Vocal) = 0.78
Sim(XXth Opera, XXth century) = 0.74

Oui mais ... quelle sémantique ?

XXth Opera® XXth Vocal
XXth Opera  XXth Vocal
XXth Vocal XXth Opera



les « bons » mappings sont ceux au dessus d’un seull

similarities

Sim(XXth Opera, XXth Vocal) = 0.78
Sim(XXth Opera, XXth century) = 0.74

Oui mais ... quelle sémantique ?

XXth Opera® XXth Vocal
XXth Opera  XXth Vocal
XXth Vocal XXth Opera



les « bons » mappings sont ceux au dessus d’un seull

similarities

Sim(XXth Opera, XXth Vocal) = 0.78
Sim(XXth Opera, XXth century) = 0.74

Oui mais ... quelle sémantique ?

XXth Opera® XXth Vocal
XXth Opera  XXth Vocal
XXth Vocal XXth Opera



Pourguoi donner une sémantique
logique aux mappings ?

* Pour les utiliser !
— Reformuler et/ou enrichir des requétes
— Trouver des reponses bien fondées

XXth Opera® XXth Vocal
XXth Opera  XXth Vocal
XXth Vocal XXth Opera

Les 2 classes sont synonymes:

* elles correspondent a des requétes ou a des aonetati
équivalentes

e ON peut obtenir des réponses a une requéte psuant
I'une en renvoyant des ressources annotées parme’au



Pourquoi donner une sémantique
logique aux mappings ?

e Pour les utiliser !
— Reformuler et/ou enrichir des requétes

— Trouver des bonnes réponses
XXth Opera® XXth Vocal

XXth Opera  XXth Vocal
XXth Vocal XXth Opera

La classexxth vocal €St plus générale que la clags@ opera

e ON peut obtenir des réponses a une requétesibeal €n
renvoyant des ressources annotéesiadpera

® étre instance de XXth Opera implique logiguement étrenstance de XXth Vocal

e mais l'inverse ne fournit pas de reponses cersadna requéte
* #106 [Faure, Requiem]



Interpréter les similarités comme des probabilités

Similarités

Sim(XXth Opera, XXth Vocal) = 0.78
Sim(XXth Opera, XXth century) = 0.74

Oui mais ... quelle sémantique ?

Proba(XXth Opera® XXth Vocal) =0.78
Proba( XXth Opera  XXth Vocal) = ??
Proba(XXth Vocal XXth Opera) = ??



Pourquoi donner une semantique
probabiliste aux mappings ?

* Pour les utiliser ! ... de maniere plus flexible qu®n les
Interpretait de maniere logigue mais de maniereden

* Pour inférer la probabilité queos [Fauré, Requiem]SOIt UNE réponse

a la requétext opera a partir de :
— la probabilité du mapping entre XXth Opera

— le fait que #106 [Fauré, Requiempest instance dexXth Vocal
 Difficulté :

— Iinterférence entre semantique probabiliste degpmgp et
sémantique logique des relations entre classesatpie

taxonomie:
PuisqueXXth Vocal  XXth century on devrait avoir

Proba( XXth Opera  XXth Vocal) £ Proba (XXth Opera  XXth century)

— Les similarités ne garantissent pas cette prapriét

Sim(XXth Opera, XXth Vocal) = 0.78 Sim(XXth Opera, XXth century) = 0.74



Notre approche dans ProbaMap

 Comparaison de deux semantiques probabilistes
compatibles avec la semantigue logigque

— Probabilité conditionnelle
— Probabilité ensembliste

« Estimation Bayésienne de ces probabilités

e Un algorithme de découverte de mappings les plus
probables entre taxonomies

— combinant les deux probabilités pour plus de rEsse



Estimation Bayésienne des probabilites

Probleme :comment calculer I'extension de l'intersection des
classes E1 et F2 quand elles sont peuplées indé&pamnent ?



Par classification

e En utilisant des classifieurs

— entrainés sur les méta-données ou le contenu des
fichiers déclarés ou inféres logiguement comme
Instances des classes E1 et F2 dans chague tax@anomi

— pour prédire quelles instances de F2 doivent étre
classées dans E1 et vice versa



L’algorithme ProbaMap

e Input:
— 2 taxonomies T1 et T2 + leurs instances (classeate
description)

— 2 seulls

e QOutput : 'ensemble des mappings dont la probabilit
dépasse un certain seulil
— seuils = 0 : les probabilités de tous les mappings

e 3 variantes selon les 3 criteres suivants de malok
mappings



Le principe

« Enumération et évaluation de la probabilité despirays
selon un ordre logique induit de 'ordre logiquere
classes dans chaque taxonomie

 Elagage de I'étape d’évaluation exploitant uneppaié de
monotonie des probabilités par rapport a I'ordredag




Elagage



Sur o
—Lé
un

Expérimentations

onnées reelles et synthétiques

agage est plus important avec Pc qu'avec Rode
peu ameélioré quand on combine les deux)

— La

precision est meilleure quand la validité deppiags

déepend de Pc

— La classification utilisant C4.5 ou SVM mene a une
precision et un rappel bien meilleurs qu’en utrisa
Nalve Bayes

— Tres bon passage a I'échelle (grace a l'élagage)

e Test sur deux taxonomies benchmarks de OAEI dé 260
6000 classes

— de I'ordre de 30 millions de mappings possibles



Conclusion

* De plus en plus de données et de connaissances
accessibles via le Web

— Le Web (sémantique) devient une immense base de
connaissances constituee d'ilots pré-existants entre
lesquels on souhaite jeter des ponts

— Ces ponts sont des correspondances (entre doounees
connaissances) qui sont par nature incertaines

e Des similarités ne sont pas nécessairement
Interprétables comme des probabilites

o L’'intérét de découvrir des probabilités permet de
greffer un raisonnement probabilliste
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