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2 problemes au cceur de
I’1intégration d’informations

Web Sciences

Informations =
dispersées et
hétérogenes

“Alignement de schémas ou d’ontologies L=

Lo -

+ réconciliation de données



De nombreux travaux existants

e Beaucoup d’approches numériques, souvent empiriques:
— calcul de similarités
e entre tuples, entre attributs, entre relations, entre classes
e Peu d’approches logiques
— S-Match
— Découverte de mappings par composition

e Tres peu d’approches combinant les deux

— Des résultats numériques déconnectés des contraintes logiques
existantes sur les données a mettre en correspondance

—> Difficulté d’interpréter ces résultats numériques en terme de
correspondance logique
équivalence, subsomption, ou recouvrement entre classes ?



Dénominateur commun de notre approche

e Exploiter la sémantique

—en se fondant sur des formalismes
mathématiques complémentaires
e la logique, les systemes d'équations ou les
probabilités
e Exploiter I'inférence logique pour €laguer
certains calculs numériques



Il1lustration

e Réconciliation de références décrites en OWL

— LN2R: une méthode 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

* Alignement de taxonomies de classes

— ProbaMap: une méthode combinant logique et
probabilités

These (en cours) Grenoble de Rémi Tournaire
BDA 2009



Réconciliation de réftérences

e Détecter que deux descriptions différentes de
données représentent la méme entit€¢ du monde réel.

S— Source 2 —
— Source 1
Ref Nom Rue Cp Ville Oeuvre
Ref | Nom Rue Cp Ville Oecuvre
R92 Orsay 1, rue Légion 75007 | Paris
M1 | Louvre 99, rue 75001 Paris La Joconde d’Honneur
Rivoli
R50 Lovre Palais royal 75001 | Paris Mona Lisa
M2 | Arts 37, quai Paris
i Branl
preffers any R97 Qu i 37, quai Branly Paris
M3 Bra ly
— ~— -
Différents vocabulaires et Informations Données
conventions incompletes erronées



Approche LN2R

e (Combinaison de deux méthodes :
— L2R : méthode logique partielle.

— NZ2R : méthode numérique qui complete les
résultats de L2R.

* Approche automatique et déclarative,
fondée sur la sémantique du schéma et des
données.



Sémantique (RDFS+OWL): illustration

______ =7
I_ | 2 :
| Literal . - Title FPageFrom . _ . Literal |
IR Year .- :/:‘? Article [Fi2._ P ageTO N |
1t le.—m T ‘/‘ ‘,\.\ ....... — b
| Literal |4 e - ~._ » Literal |
“““““ Type, - L7 "~._  Published "=~
S : _I‘// ;‘/‘ AuthoredBy S
Litera
| |
_______ | Person Conf’e:ence
T C R
: onfName ,-~ | ~°~. ConfYear
Namell .+ City, e fY
r————— 1 ___L/__ N .7
LT ; | r I rr ‘
| Literal | T ey |1 Litera] !
_______ i | Literal ; | Literal ;| | Literal
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v DISJOINT(Article,conference), DISJOINT(Article, Person), DISJOINT(Person, Conference)

v’ Toutes les propriétés sont fonctionnelles (PF), sauf AuthoredBy
v’ Deux axiomes de fonctionnalité inverse combinant plusieurs attributs :

PFI(Title,Year,Type), PFI(ConfName, ConfYear)
v LUNA((AuthoredBy).



L2R: Génération automatique de regles logiques

Traduction de UNA(srcl)
R1:srcl(X) A srcl(Y) A (X #Y) = —Reconcile(X,Y) ; ...
Traduction de LUNA(R)
R11I(R) :R(Z, X) AR(Z, Y) A (X#Y) = —Reconcile(X,Y) ; ...
Traduction de DISJOINT(C, D):
R5(C, D) : C(X) A D(Y) = — Reconcile (X, Y)
Traduction de PF(R):
R6.1(R): Reconcile(X, Y) A R(X, Z) A R(Y, W) = Reconcile (Z, W)
R6.1(Published):
Reconcile(X,Y)A Published (X,Z)APublished(Y,W) = Reconcile (Z,W)
Traduction de PF(A):
R6.2(A): Reconcile(X, Y) A A(X, Z) A A(Y, W) =SynVals(Z, W)
R6.2(ConfYear):
Reconcile(X,Y) A ConfYear(X, Z) A ConfYear(Y,W) =SynVals(Z, W)



L2R: algorithme d’inférence

e Application jusqu’a saturation du principe de résolution
suivant la stratégie unitaire.

— R UF: clauses de Horn sans fonctions, ou :

 R:regles mises sous forme clausale.

e F: clauses unitaires completement instanciées.

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

— faits exprimant I’origine des références : srcl(1) et src2(j)

—  certains faits exprimant la synonymie ou la non synonymie de paires
de valeurs: SynVals(vl, v2) ou = SynVals(vl, v2)

— Calcul de I’ensemble SatUnit(R U F)

10



Propriétés de 1I’algorithme

 Terminaison de I’algorithme :
assurée grace a 1’absence de symboles de fonctions.
e Complétude :

pour la déduction de toutes les clauses unitaires
completement instanciées, Reconcile et SynVals.

— Intérét de cette méthode logique : garantit une
précision de 100 % des résultats de réconciliation
et de non réconciliation

sous réserve que les axiomes posés sont justes

11



Etude expérimentale du rappel de L2R

.,

 Benchmark Cora utilis€ par [Dong et al.05, Singla et
Domingos’05]:

— une collection (en RDF) de 1295 descriptions d’articles

(112 articles de recherche différents), 1292 conférences et
3521 auteurs.

— Contexte : nettoyage de données dans une source unique
pour laquelle ’'UNA n’est pas posée.
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[.2R : résultats sur Cora

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

Les résultats obtenus pour 1295 références d’ Article et 1292
références de Conference.

Pour les références de Person, nous obtenons 4298 non
réconciliations en exploitant la LUNA sur la relation
AuthoredBy.
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N2R: Méthode Numérique pour
la Réconciliation de Références

0 Elle calcule pour chaque paire de références un
score de similarité calcul€ sur leur description
commune.

— Utilise des algorithmes connus de calcul de similarité entre
valeurs de base, e.g. Jaccard, Jaro-Winkler.

— Exploite aussi la sémantique

— Peut prendre en compte les résultats de réconciliation de la
méthode logique : Reconcile(i, i’), =Reconcile(i, i’) ,
SynVals(v, v’) et =SynVals(v, v’).

14



Modélisation des dépendances entre
similarités par un graphe

Faits RDF provenant de la source S1:
Located(ml1, c1), MuseumName(m1, “le Louvre”)
Contains(ml, p1), CityName(cl, “Paris”)
PaintingName(p1, “la Joconde™)

Faits RDF provenant de la source S2 :

Located(m’1, ¢’1), MuseumName(m’1, “Louvre”)
Contains(m’1, p’1), CityName(c’1, “la Ville de Paris™)
PaintingName(p’1, “l’Europeenne™)

PF(Located) : (ml, m’1) influence fortement (cl,c’1)

b11

“Le Louvre”, | 1
“Louvre”

=>» Systeme d’équations

b21

“Paris’,
“La ville de Paris”

“La Joconde”,

“Européenne”
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Modélisation par un systeme d’€quations

Variables : similarité des paires de références.

Une variable x; est assignée a chaque Sim (ref, ref’)

Equations : expriment le calcul de similarité€ de
chaque Sim (ref, ref’) :

— b, : similarité des valeurs des attributs communs.

— A;: pondération associ€e aux attributs communs et
aux relations communes de x..
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Systeme d’équations non linéaires

j=|DFa(<refref'>]| j=|DFg(<refref=]|
— \ .
&Iy :(111?1.}{,(111?13{ ( U HJ?.}—E{?'] U U-'E'j—df}- )
=7 3=0 3=0
J=|NDFa(<refref =] J=INDF} (<reforef'>)|
[ Y. (Aij * bij—ndr) + Y. (Aij * BSij_ndf )+
j=0 j=0
j:|f"-." DFRIL{,TEf,T‘Ef'r}jl j=|£1"." DPEIL{?‘E_]F,T‘EI.!}” —-——
Ve
E (Aij * Tij—ndt) + 2 (Aij * ‘{‘f-i‘j—mfﬁ])
j=0 j=0 ST

NDF(x;), calculé par une moyenne pondérée

DF(x;), calculé par un maximum

=>» Systeme d’équations non linéaires 17



Résolution du systeme d’€quations non linéaires

 Une méthode 1térative inspir€e de la méthode de
Jacobi.

— Imitialisation des valeurs des variables x; a O.

— Affinement itératif des valeurs de chaque x;en
utilisant les valeurs des x; calculées a I’1tération
précédente.

— Terminaison: un point fixe avec une précision €
Vx, Ixk-xFl<eg

=>»Preuve de convergence.
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I1lustration

b11

“Le Louvre”,
“Louvre”

b41

“La Joconde”,
“Joconde”

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

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

x4 = max(b41 , 1/2 * x1)

~
_—_—

b21

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

€ =0.02

b11=0.8,b21=0.3, b31=0.1, b41=0.7

————— ~ “Paris”,
“La ville de Paris”
— “La Joconde”, b31
“Européenne”
x1 x2 x3 x4
Initialisation 0.0 0.0 0.0 0.0
Itération 1 0.8 0.3 0.1 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=0.4
x4 =0.7 19




N2R : les résultats sur Cora

1=
05 W
p——

0,8
0,7
0,6

’ Rappel
s -

’ —&— Precision
04 - S
F-Mesure

0,3
0,2
0,1 -

1 09 09 08 08 075 07 065 06 055

Trec

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

Trec=1 a Trec=0.85, le rappel croit de alors que la
précision décroit seulement de
Trec = 0.85, 1a F-mesure est de

—  Meilleurs que ceux obtenus par la méthode supervisée de [Singla et
Domingos’05]

— Inférieurs a ceux obtenus ( ) par la méthode supervisée de [Dong®
et al.’03]



Combiner logique et probabilités
pour I’alignement d’ontologies



Alignement d’ontologies

e Un probleme tres difficile au coeur du Web
sémantique

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

— Des méthodes nombreuses
e calcul de similarité entre classes ou propri€tés

e difficile d’interpréter les résultats



Il1lustration

Fomantic
Vocal

Classical Music

| 30k v-:¢ | | 300k Insir.

I

.ﬂ\ T

- ™

 quels mappings garder ?

e avec quelle sémantique ?

- Schumann - . " .
Wagner Vacal Instrusienyal Fa | Stra‘-'].psl':_l.- | | Bounlez | x‘:;:
::Aa " iza A ! sa 1 bz | ' FES
107 ', : 2101 1 #1053
[Wagner, | [Boulez: . _ [Debu=zy.
Wallories, i| | Répehds, Children's corner,
I ] ]
Te102 #1055 %108
[Wagner, | [Eanre, [Stravinsky. [Schostakovitch,
Tristan und Isold, ngillleg-:" I‘ng.-ﬁite of Spring Tth S}ET]EGD.EF.
Piano
r
Recent
¥Xth Opera XI¥th Opera Classical
I
Ravel isa Jazz oo
7 ' X
Jisa X fza  Tigza
I I -
’ 1 -
#203 #202 [B#Eif;m #204
[Ravel, [Schostakovitch, . ) ;- [F. Waller,
i - s . You must believe : S
Fiano Works, Piano Concerto, R Compilation,
] ] 1N S>pring, ]

/

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 seuil

Similarités

Classical Music

Sim(XXth Opera, XXth Vocal) = 0.78

Sim(XXth Opera, XXth century) = 0.74

Fomantic
Vocal | mh‘.’usﬁl | ¥xth Instr.

I f / N\
c‘w )| | [ [pome]
; AN I

Jiza fiza I".:a Hea s dsa lFi . Yzm
i ' i i 1 [l
#107 | #103 f #104 ' 2101 1 #1035
[Wagner. | [Sehuma ¢ | [Strawinsky. | | [Boulez, . _ [Debu=zy.
Wallyries, | ! Carnavaf, N Firebird, ' Reponds, I Children's corner,
i ...l ' 2l i ] ]
. / 1 p i
#102 #1086 #1048 #108
[Wagner, [Faure, [Stravinsky, [Schostakoviteh,
Tristan und Isold, Req'ullem. The Rite of Spring Tth sj.-mi:-]:cny.

Oui mais ... quelle sémantique ?

Music
XXth Opera = XXth Vocal

Piano
‘ XXth Opera, E XXth Vocal
eTd era REI:EI..'t
o R op Classical XXth Vocal. E XXth Opera

Ravel isa Jazz
7 | LI
‘isa : I‘_sa N ~isa
I [} *
’ 1 - -
#203 #202 [B#Eif;m #204
[Ravel, [Schostakovitch, You mﬁst heiieve [F. Waller,
Fiano Works, Piano Concerto, R Compilation,
21 1 in aprﬁng, ]




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

similarities

Classical Music

Sim(XXth Opera, XXth Vocal) = 0.78

Sim(XXth Opera, XXth century) = 0.74

Fomantic
Vocal | mh‘.’usﬁl | ¥xth Instr.

I f / N\
c‘w )| | [ [pome]
; AN I

Jiza fiza I".:a Hea s dsa lFi . Yzm
i ' i i 1 [l
#107 | #103 f #104 ' 2101 1 #1035
[Wagner. | [Sehuma ¢ | [Strawinsky. | | [Boulez, . _ [Debu=zy.
Wallyries, | ! Carnavaf, N Firebird, ' Reponds, I Children's corner,
i ...l ' 2l i ] ]
. / 1 p i
#102 #1086 #1048 #108
[Wagner, [Faure, [Stravinsky, [Schostakoviteh,
Tristan und Isold, Req'ullem. The Rite of Spring Tth sj.-mi:-]:cny.

Oui mais ... quelle sémantique ?

Music
Piano XXth Opera = XXth Vocal
XXth Opera. = XXth Vocal
¥Xth Opera XI¥th Opera CIE ';iril; 2l
XXth Vocal | E XXth Opera

Ravel isa Jazz
7 | LI
‘isa : I‘_sa N ~isa
I [} *
’ 1 - -
#203 #202 [B#Eif;m #204
[Ravel, [Schostakovitch, You mﬁst heiieve [F. Waller,
Fiano Works, Piano Concerto, R Compilation,
21 1 in aprﬁng, ]




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

similarities

Classical Music

Sim(XXth Opera, XXth Vocal) = 0.78

Sim(XXth Opera, XXth century) = 0.74

Fomantic
Vocal | mh‘.’usﬁl | ¥xth Instr.

I f / N\
c‘w )| | [ [pome]
; AN I

Jiza fiza I".:a Hea s dsa lFi . Yzm
i ' i i 1 [l
#107 | #103 f #104 ' 2101 1 #1035
[Wagner. | [Sehuma ¢ | [Strawinsky. | | [Boulez, . _ [Debu=zy.
Wallyries, | ! Carnavaf, N Firebird, ' Reponds, I Children's corner,
i ...l ' 2l i ] ]
. / 1 p i
#102 #1086 #1048 #108
[Wagner, [Faure, [Stravinsky, [Schostakoviteh,
Tristan und Isold, Req'ullem. The Rite of Spring Tth sj.-mi:-]:cny.

Oui mais ... quelle sémantique ?

Music
Piano XXth Opera = XXth Vocal
XXth Opera, E XXth Vocal
¥Xth Opera XI¥th Opera CIE ';iril; 2l
XXth Vocal . = XXth Opera

Ravel isa Jazz
7 | LI
‘isa : I‘_sa N ~isa
I [} *
’ 1 - -
#203 #202 [B#Eif;m #204
[Ravel, [Schostakovitch, You mﬁst heiieve [F. Waller,
Fiano Works, Piano Concerto, R Compilation,
21 1 in aprﬁng, ]




Pourquoi donner une s€émantique
logique aux mappings ?

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

— Trouver des réponses bien fondées

XXth Opera = XXth Vocal
XXth Opera, E XXth Vocal
XXth Vocal | E XXth Opera

Les 2 classes sont synonymes:

e clles correspondent a des requétes ou a des annotations
équivalentes

 on peut obtenir des réponses a une requéte portant sur
I’une en renvoyant des ressources annotées par 1’ autre



Pourquo1 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, E XXth Opera

La classe xxth vocal est plus générale que la classe XXth Opera

* on peut obtenir des réponses a une requéte sur XxXth Vocal €n
renvoyant des ressources annotées par XXth Opera

® étre instance de XXth Opera implique logiquement étre instance de XXth Vocal

* mais I’'inverse ne fournit pas de réponses certaines a la requéte
* #106 [Fauré, Requiem]



Inter;

Classical Music

oréter les similarit€s comme des probabilités

Similarités

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

Bommantic | ozh v-:-.yﬁ | | 30eh Instr.
. Schumann Schumann | - _ | | | xmm .
Wagmner Vocal Ins ntal Fa Stravinsky Boulez e
7 )
Jizm ‘iz |1z 1fi=a = '_:i:a |5.5:1. g isa
: i i ]
#107 #103 #104 ! 2101 1 #1035
[Wagner, [Sehuma [Strawinsky. [Boulez, . _ [Debu=zy.
Walloyries, Carnavaf, Firebird, Reponds, 1 Children's corner,
...l 2l ] ; ]
§ / 1 [ i
#102 #1086 #1048 #108
[Wagner, [Faure, [Stravinsky, [Schostakoviteh,
Tristan und Isold, Req'ullem. The Rite of Spring Tth S}ET]EGD.EF.

Music

Piano

Oui mais ... quelle sémantique ?

Fecent
¥Xth Opera XI¥th Opera Classical
:
Rawvel isa Jazz
T | [}
Jisa X Bz Tuisa
1 I -
’ 1 -
£203 £202 [B#E*E;ﬂ .
Bi [Rﬂ:.:,gl’k [;thm?kmqrffh' You must believe
ano ]or 5, ano n?-:e 0, in Spring,

Proba(XXth Opera = XXth Vocal) =0.78
Proba( XXth Opera = XXth Vocal) = ??
Proba(XXth Vocal. © XXth Opera) = ??

#204
[F. Waller,
Compilation,

..]




Pourquoi donner une s€émantique
probabiliste aux mappings ?

e Pour les utiliser ! ... de maniere plus flexible que s1 on les
interprétait de maniere logique mais de maniere fondée

e Pour inférer la probabilit€ que #106 [Fauré, Requiem] SO1t une réponse

a la requéte xxth Opera a partir de :
— la probabilité du mapping entre XXth Opera

— le fait que #106 [Fauré, Requiem] est instance de XXth Vocal

e Difficulté :

— 1nterférence entre sémantique probabiliste des mappings et
sémantique logique des relations entre classes de chaque

taxonomie:
Puisque XXth Vocal — XXth century on devrait avoir :

Proba( XXth Opera C XXth Vocal) < Proba (XXth Opera T XXth century)

— Les similarit€s ne garantissent pas cette proprié€té

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



Notre approche dans ProbaMap

e Comparaison de deux sémantiques probabilistes
compatibles avec la s€émantique logique

— Probabilité conditionnelle  Pc(Ei C F) = P(FR)|E)

— Probabilité ensembliste P.(EL C ) = P(ELUFR)

P(E o Fg ) =1 — P Eq Fr)

P(Fo|Er) =1— 252
e Estimation Bayésienne de ces probabilités

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

— combinant les deux probabilités pour plus de robustesse

P(FE) < P(E1\UF)



Estimation Bayésienne des probabilités
Py, Pc = f(P(Ey), P(Ey N F))

Bayesian estimation for P(E;) and P(E; N Fy) [DeGroot, 2004]

. 1+|EXI(E1,T1LJT2)| — l+|EXI(E1ﬁF2,T1UTQ)|
P(Ey) ~ 2+ [Ext(T1UT?)] P(EtNFy) = 4+ |Ext(T1UT2)]

Instances of Instances of
taxonomy | (T1) taxonomy 2 (T2)
| :'.-'" ‘ i“.i : ‘ “ ‘.
Asserted and A “: A A
inferred  .zf, i
instances of .‘ A i A A ‘ Asf:f::rijnd
El s e i ol
‘ -} instances of
A, e i ‘A;‘ F2
A A

Probleme : comment calculer 1’extension de I’intersection des
classes El et F2 quand elles sont peuplées indépendamment ?



Par classification

e En utilisant des classifieurs

— entrainés sur les méta-données ou le contenu des
fichiers déclarés ou 1nférés logiquement comme
instances des classes El et F2 dans chaque taxonomie

— pour prédire quelles instances de F2 doivent €tre
classées dans El et vice versa

Asserted and ,-"

inferred

instances of <

El

Instances of

taxonomy | (T1)

Instances of
taxonomy 2 (T2)

-
L .

------

.| A A A]
L AdA

Ext(El,TIuT2)

Mokre approche dans Probatap




L’algorithme ProbaMap

e Input:
— 2 taxonomies T1 et T2 + leurs 1nstances (classement et
description)

— 2 seuils

e Qutput : I’ensemble des mappings dont la probabilité
dépasse un certain seuil

— seuils = 0 : les probabilité€s de tous les mappings
e 3 variantes selon les 3 criteres suivants de validité de
mappings
Q P”{m > S

QPC(}E}S tPu(m}ESu

!

b

5




Le principe

 Enumération et évaluation de la probabilité des mappings
selon un ordre logique induit de I’ordre logique entre
classes dans chaque taxonomie

B1C E2 C1C E2
B1C Fz<a1 = EL/LF‘IE F2
AlC F2

_H.
P

taxonomies T; et T5 = on mappings from 77 to T,

* Elagage de I’étape d’évaluation exploitant une propriété de
monotonie des probabilités par rapport a I’ordre logique

om=m = Pu(m) < Py(m')

e m—=m" and lhs(m) = Ihs(m') = P.(m) < P.(m")



Elagage

taxonomies T; et T>

BIC E2

[ %

AlLC F2

l| A

Pruning for Pu

~ on mappings from T7; to T

Pruning exploiting monotonicity :

if Py(m) < s, for all m" implicants of m (m" < m), Py,(m') < s

Pruning for Pu

Pruning for Pc



Expérimentations

* Sur données réelles et synthétiques

— L’¢€lagage est plus important avec Pc qu’avec Pu (encore
un peu amélioré quand on combine les deux)

— La précision est meilleure quand la validité des mappings
dépend de Pc

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

— Tres bon passage a I’échelle (grace a I’élagage)

e Test sur deux taxonomies benchmarks de OAEI de 2600 et
6000 classes

— de I’ordre de 30 millions de mappings possibles



Conclusion

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

— Le Web (sémantique) devient une immense base de
connaissances constituée d’116ts pré-existants entre
lesquels on souhaite jeter des ponts

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

e Des similarité€s ne sont pas nécessairement
interprétables comme des probabilités

e L’intérét de découvrir des probabilité€s permet de
greffer un raisonnement probabiliste
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