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Résumé

Les ontologies sont de plus en plus utilisées dans plusieurs domaines et en particulier
dans la représentation des connaissances et le Web sémantique. Dans ces deux domaines,
une multitude d’ontologies ont été développées pour la modélisation des connaissances.
Cependant, ces ontologies peuvent comporter plusieurs formes d’hétérogénéité a savoir :
I’hétérogénéité syntaxique, I’hétérogénéité terminologique, I’hétérogénéité conceptuelle et
I’hétérogénéité sémiotique. Dans ce cadre, ’alignement s’impose comme une solution sine
qua non aux problémes d’hétérogénéité. Dans la littérature, il existe plusieurs travaux (par
exemple I'alignement, la fusion, I'intégration, la production de ponts d’axiomes, la traduc-
tion, etc.) qui visent a réduire cette hétérogénéité selon ses aspects terminologiques et/ou
conceptuels. Les méthodes actuelles d’alignement d’ontologies reposent sur l’'utilisation
d’un seul type de mesure de similarité et 'exploitation restreinte des structures internes
des ontologies. Les méthodes d’alignement ne sont pas complétement satisfaisantes et le
probléme d’alignement reste ouvert pour la proposition de nouvelles contributions.

Dans le cadre de cette thése, nous avons proposé plusieurs méthodes d’alignement a
savoir : la méthode EDOLA (Extended Diameter OWL-Lite Alignment), la méthode
SODA (Structural Ontology OWL-DL Alignment) et la méthode OACAS (Ontologies
Alignment using Composition and Aggregation of Similarities). Ces méthodes reposent sur
I’agrégation et la composition de similarités, ainsi que ’exploration étendue de la structure
des ontologies a aligner. La méthode EDOLA permet d’aligner deux ontologies OWL-Lite,
tandis que les deux autres méthodes, SODA et OACAS, considérent des ontologies OWL-
DL. Les trois méthodes procédent dans une premiére phase a la transformation des deux
ontologies & aligner sous la forme d’un graphe, nommé O-GRAPH, pour chaque ontologie.
Ces graphes permettent la représentation fidéle des ontologies OWL sous une forme facile
a 'exploitation lors du processus d’alignement. Ainsi, les graphes obtenus reflétent toutes
les informations des ontologies a savoir les entités, les relations entre ces derniéres et les

instances (individus).



viii RESUME

La méthode EDOLA est une approche se basant sur un modéle de calcul des simila-
rités locale et globale. Ce modéle suit la structure du graphe O-GRAPH pour calculer
les mesures de similarité entre les noeuds des deux ontologies. Le module d’alignement
associe pour chaque catégorie de noeuds une fonction d’agrégation. Cette derniére prend
en considération toutes les mesures de similarités entre les couples de nceuds voisins au
couple de neeuds a apparier. Ainsi, cette fonction exploite toute I'information descriptive
de ce couple.

La méthode SODA est une amélioration de la méthode EDOLA. En effet, la méthode
SODA opére sur des ontologies OWL-DL, pour les aligner, au lieu d’ontologies décrites en
OWL-Lite. La méthode SODA est une approche structurelle pour ’alignement d’ontolo-
gies OWL-DL. Elle opére en trois étapes successives et exploite la structure des ontologies
a travers leurs graphes O-GRAPHS. La premiére étape permet de calculer la similarité
linguistique a travers des mesures de similarité plus adaptées aux descripteurs des consti-
tuants des ontologies a apparier. La seconde étape détermine la similarité structurelle en
exploitant la structure des deux graphes O-GRAPHS. La troisiéme étape déduit la simila-
rité sémantique, en prenant en considération les deux types de similarités déja calculées,
afin de fournir I’alignement résultat.

La méthode d’alignement, OACAS, opére en trois étapes successives pour produire
I’alignement. La premiére étape permet de calculer la similarité linguistique composée.
Cette derniére prend en considération tous les descripteurs des entités ontologiques a
aligner. La seconde étape détermine la similarité de voisinage par niveau. Le processus de
calcul de la similarité de voisinage opére sur deux niveaux successifs. La troisiéme étape
du processus d’alignement agrége les composants de la similarité linguistique composée et
la similarité de voisinage par niveau pour déterminer la similarité agrégée. La similarité
agrégée représente le résultat de la méthode d’alignement OACAS.

Les trois méthodes sont évaluées en utilisant les bases d’évaluation proposées par les
différentes campagnes de 'OAEI (Ontology Alignment Evaluation Initiative). Les résul-
tats obtenus par les différentes méthodes proposées sont présentés et discutés par rapport
aux méthodes pionniéres de la littérature. Nous discutons aussi 'apport de chacune des

méthodes proposées.



Abstract

Ontologies are the kernel of semantic Web. They allow the explicitation of the semantic
purpose for structuring different fields of interest. In order to harmonize them and to
guarantee the interoperability between these resources, the topic of alignment of onto-
logies has emerged as an important process to reduce their heterogeneity and improve
their exploitation. Between different ontologies of the same field may exist some heteroge-
neity : syntactic heterogeneity, terminological heterogeneity, conceptual heterogeneity and
semiotic heterogeneity. Ontology alignment can be the solution for reducing heterogeneity
problem. Many ontology alignment methods use only one similarity measure and handle
a restricted internal structure of the ontologies to be aligned.

In this thesis, we have proposed three ontology alignment methods : EDOLA (Extended
Diameter OWL-Lite Alignment) method, SODA (Structural Ontology OWL-DL Align-
ment) method and OACAS (Ontologies Alignment using Composition and Aggregation of
Similarities) method. These methods rely on aggregation and composition of similarities
and check the spread structure of the ontologies to be aligned. EDOLA method allows to
align OWL-Lite ontologies whereas SODA and OACAS consider OWL-DL ontologies. The
three proposed methods operate in a first step by transforming both ontologies to aligned
as a graph, named O-GRAPH, for each ontology. This graph reproduces OWL ontologies
to be easily manipulated during the alignment process. The obtained graphs describe
all the information contained in the ontologies : entities, relations between entities and
instances.

Besides, the EDOLA method is a new approach that computes local and global simi-
larities using a propagation technique of similarities through the O-GRAPHS. This model
explores the structure of the considered O-GRAPHS to compute the similarity values bet-
ween the nodes of both ontologies. The alignment model associates for each category of
nodes an aggregation function. This function takes in consideration all the similarity mea-

sures of the couple of nodes to match. This aggregation function explores all descriptive



information of this couple. EDOLA operates in two successive steps. The first step com-
putes the local similarity (i.e., terminological one), whereas the second step computes the
global one.

The SODA method is an improved version of EDOLA. In fact, it uses OWL-DL onto-
logies. SODA method is a structures approach for OWL-DL ontologies. The method ope-
rates in three successive steps and explores the structure the ontologies using O-GRAPHS.
The first step computes linguistic similarity using appropriate similarity measures cor-
responding to the descriptors of ontological entities. The second step allows to compute
structural similarity using the two graphs O-GRAPHS. The third step deduces the seman-
tic similarity, by combining both similarities already computed, in order to outperform
the alignment task.

The OACAS method introduces a new alignment algorithm handling OWL-DL onto-
logies. The main thrust of this method is the application of the most suitable similarity
measure depending of the category of the node in the ontology. In addition, the OACAS
method explores a wider neighborhood than do the pioneering methods of the literature.
OACAS method lays on a composition of similarity computation based model. The me-
thod starts by exploring the O-GRAPH structure. An aggregation function combines the
similarity measures and the node’s structures of the nodes to be aligned. Thus, this func-
tion considers all the descriptive information of this couple (name, comment and label)
as well as its neighborhood structure. The OACAS method operates into three successive
steps. The first one computes the composed linguistic similarity, the second one com-
putes neighborhood similarity by level whereas the third one computes the aggregation
similarity.

The three methods have been evaluated using Benchmark bases proposed by the OAEI
(Ontology Alignment Evaluation Initiative) campaign. The obtained results of different
methods proposed are presented and compared with others pionniers method in the lite-

rature.
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Introduction générale

Actuellement, plus de 4.2 milliards de pages sont recensés sur le réseau Internet. Ces
pages sont majoritairement présentées dans un format inexploitable automatiquement par
les machines. En revanche, elles sont lisibles et compréhensibles uniquement par I’homme.
Par conséquent, les machines, ou plutot les agents logiciels, ne peuvent effectuer que des
recherches purement syntaxiques dans le contenu de ces documents. Ils sont incapables
d’interpréter et d’analyser les informations contenues dans ces pages Web.

Afin de remédier aux insuffisances du Web actuel, Berners-Lee et al. (2001) ont pro-
posé une nouvelle vision du Web, appelée le Web sémantique. Le principal pilier du Web
sémantique est 1'utilisation des ontologies. Elles permettent de décrire la structure et la
sémantique des données contenues dans un document. Les ontologies assurent ’organisa-
tion des informations sous la forme d’une taxonomie de concepts et des relations entre
ces derniers (Chandrasekaran et al. (1999)). Dans le cas ou les documents sont décrits ou
annotés par 'intermédiaire d’ontologies, les machines et en particulier les agents logiciels
peuvent interpréter leurs sémantiques. Cette interprétation localise et intégre les données
pour diverses applications.

Le Web sémantique permet 'uniformisation et la standardisation des objectifs. Il assure
la normalisation de la description sémantique des informations a travers I'utilisation du
formalisme XML (eXtensible Markup Language). Il organise les connaissances sous la
forme d’ontologies permettant la description d’un domaine d’étude ainsi que ses aspects
sémantiques (Gruber (1995)).

Dans cette perspective, il s’avére nécessaire de recourir a I'accés aux informations ou aux
ressources distribuées, et de gérer les entités distinctes et hétérogenes. Il est tres difficile
de définir un consensus autour des ontologies. Les difficultés proviennent des formalismes
utilisés pour la représentation des ontologies. L’exploitation de ces derniers engendre des
problémes au niveau de I'interopérabilité des applications.

L’interopérabilité des ontologies nécessite la comparaison des ces derniéres. Les tech-



2 Problématique

niques d’alignement d’ontologies assurent un moyen de reconciliation et de rapprochement
entre les différentes sources d’informations (Euzenat et Shvaiko (2007)). Le Web comporte
plusieurs ressources décentralisées. Ces derniéres sont représentées sous la forme d’onto-
logies. Elles peuvent décrire des domaines semblables, dites ontologies de domaine, et uti-
lisent des terminologies différentes. L’intégration des ontologies distinctes, d’'un méme do-
maine, prend en considération les correspondances sémantiques entre les éléments consti-
tuant ces ontologies.

Les techniques d’alignement doivent étre robustes et évolutives. La robustesse des ré-
sultats assure que des erreurs mineures au niveau des résultats obtenus ne doivent pas
avoir des conséquences importantes. Les techniques d’alignement doivent évoluer, car elles
doivent produire des résultats dans un temps raisonnable avec des ontologies, qui peuvent
contenir des centaines de concepts sémantiques.

Afin de réaliser 'alignement d’ontologies, il est nécessaire d’impliquer aussi bien les
aspects syntaxiques que les aspects sémantiques des ontologies. Le processus d’alignement
est un des éléments fondamentaux du processus d’intégration d’ontologies. Il permet,
d’une part, d’analyser le contenu des ontologies a aligner, d’autre part, de comparer des
ontologies pour déterminer les correspondances entre leurs constituants. Il permet aussi
la détection d’éventuels conflits existants. Le résultat obtenu du processus d’alignement
est un ensemble de liens de correspondances entre les entités ontologiques détectées lors
du processus d’alignement.

Les correspondances obtenues, lors processus d’alignement, permettent d’assurer 1’in-
teropérabilité entre les applications exploitant plusieurs sources d’ontologies hétérogénes.
L’alignement d’ontologies est encore, en grande partie, réalis¢ manuellement par les ex-
perts des domaines. Par conséquent, I'alignement d’ontologies, prenant en considération
les aspects sémantiques, est désormais devenu une tache cruciale dans le déploiement

d’une large variété d’applications de gestion et de manipulation de I'information.

Problématique

Depuis le début des années 2000, ’alignement d’ontologies a pris de 'ampleur dans le
domaine de l'intelligence artificielle et en particulier dans I'ingénierie des connaissances.
La littérature recense une grande panoplie de méthodes (Euzenat et Shvaiko (2007)). Ces
derniéres sont issues de diverses communautés telles que : la recherche d’information, les

bases de données, I'apprentissage, 'ingénierie des connaissances, le traitement automa-
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tique du langage, etc (Euzenat et Shvaiko (2007)). La grande majorité de ces méthodes
d’alignement repose sur I’exploitation des mesures de similarité. Par ailleurs, d’autres mé-
thodes, exploitent des ressources complémentaires dans leur processus d’alignement. De
ce fait, plusieurs limites majeures se présentent, a savoir :

— La sémantique des alignements produits est limitée a la prise en charge des relations
d’équivalence. En effet, les mesures de similarités, de part leur nature symétrique, ne
peuvent étre utilisées que pour détecter des relations d’implication (ou de subsomp-
tion) ;

— Les méthodes d’alignement reposent sur un processus d’appariement, qui n’exploite
pas la totalité des informations des entités contenues dans les ontologies. Ces descrip-
teurs offrent des degrés d’expressivité pouvant influencer grandement la qualité de
I’alignement produit ;

— L’utilisation d’une seule mesure de similarité pour tous les différents types de des-
cripteurs des entités peut produire des valeurs de similarité faibles. En effet, il est
nécessaire d’adapter la mesure de similarité au type du descripteur considéré ;

— Une grande partie des méthodes d’alignement ne prend pas en considération ’aspect
structurel des ontologies a aligner. Ces méthodes n’exploitent pas (ou exploitent d’une

maniére restreinte) la structure des entités ontologiques a aligner ;

Objectifs

L’objectif du présent travail est de proposer quelques méthodes capables d’aligner des
ontologies. Les méthodes d’alignement permettent d’identifier les correspondances syn-
taxiques, sémantiques et méme structurelles entre les constituants des ontologies. Ces
correspondances soutiennent l'interopérabilité des systémes d’information. Les objectifs
de cette thése sont énumérés dans ce qui suit :

— Objectif 1 : nous cherchons a résoudre le probléme d’hétérogénéité relatif au langage
de représentation d’ontologies. Nous choisirons d’utiliser OWL comme langage de
représentation ;

— Objectif 2 : les ontologies a aligner sont rarement identiques et ne sont pas com-
plétes. D’ou, la nécessité de mettre a la disposition des utilisateurs des méthodes
d’alignement capables d’identifier les correspondances de tous les (ou une partie des)
éléments des ontologies a aligner. En d’autres termes, les méthodes doivent étre ca-

pables de déterminer un nombre maximal de correspondances entre les différentes
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entités contenues dans les ontologies a aligner;

— Objectif 3 : la littérature comporte un nombre considérable de méthodes d’aligne-
ment d’ontologies. Certaines méthodes reposent sur des modéles de calcul de simila-
rité entre les constituants des ontologies. D’autres méthodes, proposent d’exploiter les
structures internes des ontologies a aligner. Les méthodes existantes parviennent dans
certains cas a atteindre un nombre considérable de correspondances correctes. Dans
d’autres cas, les résultats obtenus sont médiocres. De plus, ces valeurs de similarité
n’exploitent pas la structure et la richesse sémantique des ontologies a aligner. Dans
ce cadre, il y a donc un effort a produire afin d’augmenter la fiabilité de I’alignement
obtenu indépendamment de la conceptualisation des ontologies. Les méthodes propo-
sées analysent et exploitent les ressources des ontologies afin de prendre en charge la
sémantique et améliorer la qualité des résultats obtenus;

— Objectif 4 : les méthodes proposées exploitent, d’une part, des mesures de similarité
adaptées aux différents descripteurs des entités contenues dans les ontologies. D’autre
part, elles exploitent la sémantique incorporée dans la structure des ontologies. Les
méthodes explorent le voisinage des entités a aligner avec des degrés différents en
propageant les similarités ;

— Objectif 5 : la phase de validation permet de comparer les résultats obtenus par les
méthodes proposées avec les résultats d’autres méthodes pionniéres de la littérature.
Ce processus de validation repose sur 'utilisation d’un ensemble de métriques d’éva-
luation. Ces métriques permettent d’une part d’apprécier la qualité de I’alignement
obtenu ; et d’autre part, elles assurent une démarche de comparaison avec les résultats

obtenus par d’autres méthodes d’alignement.

Principales contributions

En prenant en considération les objectifs fixés, les méthodes proposées se composent
d’une phase d’analyse, d’une phase de développement et d’une phase de test et d’évalua-

tion. L’ensemble de ces phases inclut les étapes suivantes :

1. Une étude du domaine de ’alignement d’ontologies. Pour ce faire, une recherche est
nécessaire sur les méthodes ainsi que sur les solutions existantes dans le domaine de

I’alignement des ontologies OWL ;

2. L’étude des mesures de similarité existantes dans la littérature sont applicables pour

la résolution de I’hétérogénéité terminologique. Ces mesures exploitent soit des in-
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formations auxiliaires, soit des fonctions mathématiques. Les informations auxiliaires
sont capables d’identifier les liens linguistiques entre les termes. Les fonctions mathé-

matiques permettent le calcul de la distance syntaxique entre les termes;

Le développement des méthodes d’alignement inclut la description détaillée des me-
sures de similarité basées sur : la comparaison terminologique ou lexicale ainsi que la

structure des concepts ontologiques ;

. La phase d’évaluation comporte I’expérimentation et I’évaluation des différentes me-

sures de similarité exploitées par les différentes méthodes d’alignement développées.

En prenant en considération les étapes précédentes et des objectifs cités auparavant, les

principales contributions de la thése peuvent étre récapitulées comme suit :

1.

Présentation des ontologies : les ontologies OWL & aligner sont transformées dans
une premiére étape sous la forme de graphes. Cette représentation permet de décrire
toutes les informations contenues dans une ontologie OWL . Les graphes obtenus sont

exploités dans une seconde étape par le processus d’alignement ;

. Mesures de similarité : les méthodes d’alignement reposent sur l'utilisation de

plusieurs mesures de similarité. A cet effet, une panoplie de mesures est implémentée
et testée pour dégager les plus pertinentes en fonction des informations décrivant les

constituants des ontologies ;

Méthodes d’alignement : les méthodes d’alignement proposées, dans le cadre de
cette thése, se basent sur le principe d’agrégation et composition de mesures de simi-
larité. Dans une premiére phase, les mesures de similarité (linguistique, syntaxique et
terminologique) sont déterminées. La seconde phase permet de prendre en charge les
structures des ontologies a aligner a travers la notion de voisinage pour incorporer la

sémantique ;

Automatisation du processus d’alignement : la plupart des méthodes d’aligne-
ment d’ontologies nécessitent l'intervention de l'utilisateur. En effet, des méthodes
automatisent une partie du processus d’alignement. Les méthodes proposées sont des

approches ne nécessitant pas l'intervention des utilisateurs;

. Expérimentation : l'utilisation des métriques d’évaluation d’alignement permet

d’estimer la qualité des alignement obtenus. Les expérimentations sont réalisées sur
les bases de test Benchmark mises a la disposition de la communauté de I’alignement

d’ontologies.
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Structure du document

Cette thése est organisée en quatre chapitres. La Figure 1 présente cette organisation.
Dans le premier chapitre, les concepts de base des ontologies sont présentés. Il propose une
classification ainsi qu'une présentation des constituants d’une ontologie. Ce chapitre intro-
duit ensuite les principaux langages dédiés pour la description des ontologies et propose
une étude comparative de ces langages.

Le chapitre 2 introduit les concepts de base de 1’alignement d’ontologies. Il présente les
techniques de base et les stratégies d’alignement. Ce chapitre propose une étude compa-
rative des principales méthodes d’alignement en se basant sur les caractéristiques internes
et externes ainsi que sur les stratégies employées lors du processus d’alignement.

Le chapitre 3 est dédié a la présentation des contributions proposées dans le cadre
de 'alignement d’ontologies OWL par agrégation de similarités. Il développe, dans une
premiére étape, une description du processus de construction des graphes ontologies O-
GRAPH. Dans une seconde étape, le chapitre présente en détail les trois méthodes d’ali-
gnement d’ontologies EDOLA (Extended Diameter OWL-Lite Alignment, Zghal et al.
(2007¢e)), SODA (Structural Ontology OWL-DL Alignment, Zghal et al. (2007b)) et OA-
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CAS (Ontologies Alignment using Composition and Aggregation of Similarities, Zghal
et al. (2009)) en mettant en exergue les apports de chaque méthode.

Dans le chapitre 4, I’évaluation et ’expérimentation des trois méthodes proposées sont
présentées. Cette expérimentation est menée en exploitant des bases de test Benchmark.
L’expérimentation est effectuée par 'intermédiaire d’un ensemble de métriques d’évalua-
tion, qui permettent d’apprécier la qualité des alignements obtenus. Le chapitre développe
aussi une étude comparative des méthodes proposées par rapport aux méthodes pionniéres
appartenant a la littérature.

En conclusion, un bilan du travail est dressé. La conclusion générale contient aussi
une analyse des principales contributions. Elle contient également des perspectives et des

ébauches des travaux futurs.






CHAPITRE

Fondements des ontologies

1.1 Introduction

Les ontologies sont aujourd’hui au coeur du Web sémantique. Les ontologies proposent
des représentations sémantiques des connaissances, susceptibles d’étre manipulées par les
machines. Elles participent dans les dimensions scientifiques et techniques du domaine de
I'Intelligence Artificielle et en particulier dans la branche de 'ingénierie des connaissances
(Bachimont (2000)).

Le champ d’application des ontologies ne cesse de s’étendre et couvre les systémes
conseillers (systémes d’aide a la décision, systémes d’enseignement assisté par ordinateur
e-learning, etc.), les systémes de résolution de problémes et les systémes de gestion et
la manipulation des connaissances (dans plusieurs domaines : agricole, médical et biolo-
gique). Le principal objectif des ontologies est de doter le Web d’une couche sémantique
assurant la recherche d’informations aussi bien sur le niveau syntaxique qu’au niveau sé-
mantique. [’objectif est de créer un Web intelligent permettant de rendre compte de la
sémantique a travers la prise en charge du sens des informations par l'intermédiaire des
ontologies.

Le reste du chapitre est organisé somme suit : la section 1.2 rappelle les principales défi-
nitions du terme "ontologie" dans plusieurs domaines. Dans la section 1.3, une description
détaillée des constituants est dressée. Dans la section 1.4, plusieurs classifications d’onto-
logies sont proposées selon plusieurs niveaux (conceptualisation, granularité, complétude,
etc.). Les langages permettant de représenter les ontologies ainsi qu'une étude compara-
tive sont récapitulés dans la section 1.5. [’étude des différents types d’hétérogénéité fait

I'objet de la section 1.6.
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1.2 Ontologies

Le terme ontologie est apparu au 17 éme siécle. Il a été introduit séparément par les deux
philosophes Lorhard (1606) et Goclenius (1613). Le mot ontologie est difficile & définir
d’une maniére précise et claire. En effet, ce mot est exploité dans différents contextes
appartenant a plusieurs domaines tels que la philosophie, la linguistique, I'intelligence

artificielle (en particulier I'ingénierie des connaissances) et le Web sémantique.

1.2.1 Etude de ce qui est

Le mot ontologie est la réunion de deux termes "onto" et "logie”. Le premier terme
"onto" (ou "ontif") signifie "je suis”. Le second terme "logie” (ou "logos") est un suffixe
grec qui signifie "science” ou "discours”. Dans le domaine philosophique ARISTOTE, a
défini Pontologie comme la science de 'Etre. L’ontologie est une partie de la métaphysique
(McCarthy et Hayes (1969)) qui s’applique a "I’Etre en tant qu’Etre”, indépendamment
de ses déterminations particuliéres. L’ontologie est habituellement comprise comme une
science des étants (Etre en tant que phénomeéne) que comme une science de ’Etre en
tant qu'Etre. Elle s’intéresse d’avantage a ce qui existe (les étants ou existants) qu’aux
principes de ce qui existe (I'Etre).

L’ontologie en tant que domaine est la partie de la philosophie, qui s’intéresse a la
nature ainsi qu’a ’organisation a priori de la réalité (Guarino et Poli (1995)). La nature
et l'organisation sont indépendantes de la forme des connaissances. De méme, elles sont
aussi indépendantes des utilisations ou des champs d’application.

Sowa (1999) fait de l'ontologie, en tant que domaine, ’étude des catégories d’entités
abstraites et concretes qui existent ou peuvent exister. Par conséquent, ’ontologie porte
sur une abstraction structurée de la réalité.

Le champ d’application de 'ontologie est I’é¢tude du sens de ces connaissances. L’onto-
logie est distincte de I’épistémologie. Cette derniére représente 1'étude de la nature des
connaissances et de leur justification (Sowa (1999)). Elle se base sur la structure des

connaissances pour en produire de nouvelles.

1.2.2 Conceptualisation

L’ontologie, au sens philosophique, a été une source d’inspiration pour plusieurs do-
maines. Ces derniers incluent ’acquisition, la représentation théorique et le partage des

connaissances (Chandrasekaran et al. (1999)), ainsi que pour le traitement du langage
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naturel. Dans ces domaines, une ontologie est généralement synonyme de modéle concep-
tuel. Welty et Guarino (2001) définissent un modéle conceptuel comme implémentation
d’une ontologie. Cette implémentation doit satisfaire les contraintes imposées par I’appli-
cation exploitant 'ontologie. En revanche, une ontologie est indépendante des contraintes
d’exécution, son objectif principal est de spécifier la conceptualisation du monde qui est
sous-jacente a application (Welty et Guarino (2001)). Ils rejoignent la premiére défini-
tion proposée par Gruber (1993), qui définit 'ontologie comme "une spécification explicite
d’une conceptualisation”. Le terme conceptualisation représente un modéle abstrait d’un
domaine d’intérét, dont les concepts pertinents sont identifiés et recensés. Le mot explicite
implique que les types de concepts ainsi que les contraintes exprimées sur les concepts
soient explicitement définies. Le terme formelle indique que 'ontologie doit étre décrite
dans un format (ou un langage) compréhensible par la machine. Le mot partagé fait ré-
férence au fait que l'ontologie doit capturer une partie consensuelle de la connaissance
acceptée par toute ou une large partie de la communauté derriére I'ontologie. Hafner et
Fridman (1996), Noy et Hafner (1997) et Chandrasekaran et al. (1999) définissent I’ontolo-
gie comme une théorie du contenu sur les sortes d’objets, les propriétés de ces objets ainsi
que les relations possibles dans un domaine spécifique de connaissances. Une ontologie
fournit les termes pour décrire les connaissances sur ce domaine.

La validité d’une ontologie dans le domaine philosophique est absolue, tandis que celle
du domaine de I'ingénierie des connaissance dépendait d’un consensus (c’est a dire une
validité restreinte). Ce point ameéne Gruber et Olsen (1994) & proposer une seconde défini-
tion d’une ontologie comme "une spécification explicite d’une conceptualisation partagée”.
Le terme partagé fait référence au fait que 'ontologie doit capturer une partie consen-
suelle de la connaissance acceptée par toute, ou une large partie de, la communauté de
I’'ontologie. En conséquence, dans un méme domaine, plusieurs ontologies concurrentes
peuvent co-exister. Guarino et Giaretta (1995) ajoutent que la conceptualisation ne peut
étre que partielle et proposent la définition suivante : "une ontologie est une conceptua-
lisation explicite et partagée”. Gruber (2009) améliore ses propres définitions (Gruber
(1993), Gruber et Olsen (1994)) et fournit la définition suivante : "dans le contexte des
sciences de 'informatique et de l'information, une ontologie définit un jeu de primitives
représentatives avec lequel un domaine de connaissances ou un univers de discours peut
étre modélisé”. En effet, le jeu de primitives évoqué, n’est qu’'une traduction, la plus fidéle
que possible du monde réel a représenter sous forme d’une ontologie.

Une ontologie peut étre synonyme d’'un modéle conceptuel. Certains auteurs emploient
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également ce terme pour désigner une représentation de modéle, dans le sens du mo-
déle conceptuel de Welty et Guarino (2001). Sowa (1999) formalise une ontologie comme
un catalogue des types de choses appartenant & un domaine. De méme, Rector (1999)
retient aussi cette définition. Il analyse la difficulté de définir des formalismes pour la
représentation des concepts et leur peuplement avec des connaissances. Deux conceptua-
lisations peuvent avoir la méme représentation dans le cas ou cette derniére ne prend pas
compte des nuances. Dans le cas inverse, une conceptualisation peut admettre plusieurs

représentations différentes (Guarino et Giaretta (1995)).

1.2.3 Ontologie formelle

Dans le cas ol une ontologie est une représentation d’une conceptualisation, la rigueur
et I'utilisation d’ontologies par des programmes poussent a définir des principes portant a
la fois sur la conceptualisation et sur sa représentation. [’adoption de principes différents
dans les deux cas contribue au caracteére relatif des ontologies développées dans le domaine
de I'ingénierie des connaissances.

Les principes rigoureux de la modélisation des connaissances répondent aux besoins de
partager et d’utiliser les connaissances dans différents contextes. Une ontologie formelle est
une théorie des distinctions formelles entre les éléments d’'un domaine, indépendamment
de leur réalité (Guarino (1997)).

Les principes de représentation permettent une organisation précise des connaissances.
En effet, une ontologie formelle est composée d’une collection de noms pour les types de
concepts et de relations. Ils sont organisés dans un ordre partiel par la relation "type/sous-
type" (Sowa (1999)), par opposition a une ontologie informelle constituée d’un catalogue
de types qui sont soit non définis, soit définis par des assertions en langage naturel. Guarino
et Giaretta (1995) évoquent alors la théorie ontologique pour désigner une théorie logique
cherchant & exprimer des connaissances ontologiques.

Guarino et Poli (1995) reprennent la définition d’une ontologie formelle proposée par
Cocchiarella (1991) et définissent I'ontologie comme : "le développement systématique,
formel et aziomatique de la logique de toutes les formes et les modes d’existences”. Cette
définition combine les deux nuances de "formel” a la fois comme synonyme de rigueur
et de description de la forme. Aussi, une ontologie formelle s’intéresse moins a 'existence
de certains individus qu’a une description rigoureuse de leur forme. Une ontologie est
donc une théorie des distinctions a priori entre les entités du monde et entre les catégories

utilisées pour la modélisation du monde (Guarino et Poli (1995)). Lorsque la modélisation
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et la représentation d’une ontologie reposent sur des principes mathématiques, les deux
aspects de "formel” sont pris en compte. La section suivante s’intéressera a la description

détaillée des différents constituants d’une ontologie.

1.3 Constituants d’une ontologie

Chandrasekaran et al. (1999) décrivent les éléments constituants 1'ontologie comme
suit : les connaissances et les domaines de connaissances, les concepts, les relations et
les connaissances inférentielles. Les concepts de 'ontologie sont caractérisés par des pro-
priétés (attributs) qui les décrivent. Ces concepts peuvent étre associés via des relations.
Les concepts et les relations peuvent évoluer au cours du cycle de vie de I'ontologie. Ces
évolutions mettent en jeu des événements et des processus, éventuellement associés par

une relation de causalité.

1.3.1 Connaissances et domaines de connaissances

Une ontologie ne peut étre construite que dans le cadre d'un domaine précis de la
connaissance avec une sémantique qui doit étre intégrée. Un domaine de connaissances
est constitué par les objets du domaine et par un contexte d’usage de ces objets. Déli-
miter rigoureusement un domaine de connaissances, peut se révéler ardu. Cette difficulté
provient de la nature holistique de la connaissance. Certaines connaissances sont utilisées
dans plusieurs domaines. De plus, les connaissances humaines se déploient suivant plu-
sieurs aspects. Les connaissances peuvent étre développées non seulement sur la réalité
mais également sur un domaine de connaissances (méta-connaissances ou connaissances
sur les connaissances). Borner le domaine de connaissances a représenter, reviendrait a
une délimitation précise de I'objectif opérationnel de I’ontologie.

Dans le domaine de 'ingénierie de connaissances, le terme connaissance posséde un sens
restreint. Les connaissances considérées sont susceptibles d’étre formalisées (Bachimont
(2000)). La manipulation automatique de connaissances ne parait pertinente que dans le
cas des connaissances objectives, i.e., elle fait 'objet d’un consensus large. Plus précisé-
ment, la connaissance n’est considérée en tant que telle que dans le cas ou l'information
stockée dans la machine prend un sens pour 'utilisateur. Ce dernier peut établir un lien
entre cette information et celle qu’il posséde déja et ce sens doit étre le méme pour tous
les utilisateurs (Charlet (2001)). Cette notion de lien sémantique explique d’ailleurs le

développement des modéles de représentation de types réseaux sémantiques.
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Les connaissances manipulées dans les systémes a base de connaissances doivent étre
des informations "actives”. Ces derniéres sont susceptibles d’influencer le déroulement du
processus de la production de nouvelles informations ou de la prise de décisions (Kayser
(1997)). Ce type de connaissances "productives” offre un intérét pour l'automatisation.
La construction d’une ontologie doit se faire a partir d’'un champ de connaissances bien
délimité par un objectif opérationnel clair. Elle doit aussi porter sur des connaissances
objectives, dont la sémantique peut étre exprimée rigoureusement et formellement. De
ce fait, plusieurs types d’ontologies peuvent étre distinguées en fonction des différents
objectifs opérationnels recensés.

Au sein d’'une méme ontologie, différents types de connaissances cohabitent. En effet,
chaque domaine de connaissances intégre sa propre terminologie, des faits connus, des
regles intangibles, des heuristiques, etc. Les ontologistes s’accordent pour considérer que
les primitives cognitives de base d’une ontologie sont les concepts, les relations entre ces
derniers et les connaissances inférentielles. La sous-section suivante décrit les concepts de

I’ontologie ainsi que les principales propriétés de ces derniers.

1.3.2 Concepts

Les connaissances du domaine portent sur des objets. Les objets sont référés a travers
des concepts. Un concept peut représenter un objet matériel, une notion ou encore une
idée (Uschold et King (1995)). Un concept peut étre divisé en trois parties : un terme
ou plusieurs, une notion et un ensemble d’objets. Les termes sont aussi appelés labels ou
étiquettes du concept. La notion est appelée aussi intension du concept. Elle contient la
sémantique du concept. Elle est exprimée en termes de propriétés et d’attributs, de régles
et de contraintes. LL’ensemble d’objets est appelé aussi extension du concept. Il regroupe
les objets manipulés a travers le concept. Ces objets sont les instances du concept. Par
exemple, le terme "table" renvoie a la fois & la notion de table comme objets de type
"meuble" possédant un plateau et des pieds, et & '’ensemble des objets de ce type.

Les deux aspects d'un concept (intension et extension) sont assez différents. En effet,
deux extensions peuvent ne pas étre disjointes, alors que deux intensions s’excluent mu-
tuellement par au moins une propriété. Bachimont (2000) utilise le terme concept formel
pour désigner I’extension d’'un concept et de concept sémantique pour désigner I'intension
du concept. Un concept est doté d’une sémantique référentielle et d’une sémantique dif-
férentielle. La sémantique référentielle est imposée par I’extension du concept tandis que

la sémantique différentielle est imposée par I'intension du concept.
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Il est & noter qu’un concept peut avoir une extension vide. Ce concept est un concept
générique. Il correspond & une notion abstraite (par exemple, la "vérité", prise dans le
sens de "ce qui est vrai" et non pas du "degré de vérité"). Deux concepts peuvent partager
la méme extension sans pour autant avoir la méme intension. Ce cas est illustré par les
concepts "étoile du matin" et "étoile du soir", désignent tous les deux I'astre Vénus. De
plus, des concepts partageant la méme extension mais pas leur intension peuvent étre
désignés par le méme terme. Ceci correspond a des points de vue différents sur un méme
objet. Par exemple, les chiens peuvent étre considérés comme des animaux de compagnie,
ou comme des ressources culinaires.

Le langage naturel contient de nombreux termes désignant plusieurs concepts séman-
tiques différents. Cependant, de telles ambiguités ne sont pas gérables par machine. En
effet, la machine identifie généralement un concept a ’aide de ses termes. La restriction
a un domaine de connaissances permet généralement d’éviter I'homonymie de concepts.
Il apparait par contre souhaitable de gérer les synonymies et de permettre la désignation
d’un concept par plusieurs termes. Ceci assure une plus grande souplesse d’utilisation
de l'ontologie (Gomez-Pérez et al. (1996)). D’une maniére générale, I'articulation entre
les aspects référentiels et différentiels des concepts est délicat. Certains auteurs estiment
que l'intension d’un concept permet a elle seule d’en préciser le sens (Guarino et Welty
(2000)). En revanche, d’autres jugent indispensable de spécifier un concept a travers les
deux paradigmes sémantiques (Kassel et Perpette (1999)).

Certaines propriétés sont essentielles a la caractérisation d’un concept. En effet, la
suppression de ces propriétés entraine la disparition du concept (Bouaud et al. (1995)).
D’autres propriétés peuvent étre considérées pour la caractérisation du concept dans un
contexte donné. Ces propriétés ne sont vraies que dans ce cadre et leur disparition ne mo-
difie pas intrinséquement le concept. Guarino et Giaretta (1995) ne considérent comme
ontologique que les propriétés nécessaires. Kassel (2002) admet dans les ontologies des
propriétés incidentes. Ces propriétés incidentes ne sont valides que dans le cadre applica-
tif. Ces propriétés incidentes sont nécessaires a la complétude de la définition du concept,
qui est plus spécifique que celui considéré dans le cadre général.

Les concepts manipulés dans un domaine de connaissances sont organisés au sein d’un
réseau de concepts. L’ensemble des concepts est structuré hiérarchiquement et les concepts
sont liés par des propriétés conceptuelles. La propriété utilisée pour la structuration de
la hiérarchie des concepts est la subsomption. Un concept C} subsume un concept C5 si

toute propriété sémantique de C est aussi une propriété sémantique de Cs, c’est a dire
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Cy est plus spécifique que C;. L’extension d’un concept est forcément plus réduite que
celle d’un concept qui le subsume tandis que son intension est par contre plus riche en
instances.

Les principales propriétés sur les concepts peuvent étre classées en deux groupes : les

propriétés sur un seul concept et les propriétés sur deux concepts.

Les propriétés portant sur un seul concept sont (Guarino et al. (1994a)) :

— La généricité : un concept est générique s’il n’admet pas d’extension, c-a-d., d’ins-
tances (par exemple "la vérité" est un concept générique) ;

— L’identité : Un concept a une propriété d’identité s’il dispose d’une propriété permet-
tant de distinguer une instance d’une autre (par exemple le concept "étudiant" porte
une propriété d’identité liée au numéro de ’étudiant, deux étudiants sont identiques
s’ils possédent le méme numéro) ;

— La rigidité : un concept est rigide si toute instance de ce concept en reste instance
dans tous les domaines (par exemple le concept "humain" est rigide, par contre le
concept "étudiant" est non rigide) ;

— L’anti-rigidité : un concept est anti-rigide si toute instance de ce concept est essen-
tiellement définie par son appartenance a I’extension d’un autre concept (par exemple
le concept "étudiant" est un concept anti-rigide car ’étudiant est avant tout un "hu-
main") ;

— L’unité : un concept est unité si, pour chacune de ces instances, les différentes parties
de I'instance sont reliées par une relation qui ne lie pas d’autres instances de concepts
(par exemple les deux parties d’un couteau, manche et lame sont liées par une relation
"enmanché" qui ne lie que cette lame et cette manche).

Les propriétés portant sur les deux concepts sont les suivantes :

— L’équivalence : deux concepts sont équivalents s’ils possédent la méme extension ;

— La disjonction : deux concepts sont disjoints si leurs extensions sont disjointes (par
exemple le concept "homme" et le concept "femme" sont deux concepts disjoints) ;

— La dépendance : deux concepts sont dépendants si pour toute instance du premier
concept il existe une instance du second concept qui ne soit ni partie ni constituant
du premier concept (par exemple le concept "parent" est un concept dépendant du
concept "enfant" et vice-versa).

Certaines propriétés peuvent s’appliquer aux propriétés elles-mémes (Guarino et Welty

(2000)). Welty et Guarino (2001) considérent les concepts et les relations comme des

propriétés. Les propriétés précédentes sont définies comme des méta-propriétés portant
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sur n’importe quelle propriété. Welty et Guarino (2001) définissent, a aide de ces méta-

propriétés, des types de concepts a savoir les sortes et les non sortes.

Les sortes se décomposent en (Welty et Guarino (2001)) :

— Le type : est concept rigide et portant sa propre identité (par exemple les concepts
"homme", "chat" et "eau" sont des types);

— Le quasi-type : est un concepts anti-rigide et portant sa propre identité (par
exemple le concept "herbivore");

— Le modéle matériel : est un concept anti-rigide et dépendant (par exemple les
concepts "étudiant" et "nourriture" sont des modéles matériels) ;

— La phase : est un concept anti-rigide, portant sa propre identité et indépendant
(par exemple le concept "papillon") ;

— Le mixte : est un concept non rigide et portant sa propre identité (par exemple

le concept "male").

Les non sortes se déclinent en trois ensembles (Welty et Guarino (2001)) :
— La catégorie : est un concept rigide et ne portant pas sa propre identité (par
exemple les concepts "chose" et "lieu");
— Le modéle formel : est un concept anti-rigide et dépendant (par exemple les
concepts "acteur" et "patient");

— L’attribution : est un concept non rigide (par exemple le concept "rouge").

Il est possible de classer les propriétés a 'aide d’autres critéres. Welty et Guarino (2001)
proposent de distinguer les propriétés intrinseéques et les propriétés extrinséques. Les pro-
priétés intrinséques ne sont liées qu’au concept lui méme, comme la généricité. Les pro-
priétés extrinséques font intervenir d’autres concepts dans leur définition. Des modalités
peuvent étre introduites au niveau des propriétés qui ne sont pas de nature modale, comme
I'identité. Un concept peut porter possiblement (dans certains mondes) ou nécessairement
(dans tous les mondes possibles) sur un critére d’identité.

En plus des propriétés, 'intension d’un concept peut contenir des attributs. Par exemple,
un chien posséde quatre attributs pattes et un attribut queue. Un attribut peut étre une
instance de concept. Par exemple, "un président de la République Tunisienne" a toujours le
Palais de Carthage comme "résidence officielle”. D’autre part, il est possible d’affecter des
attributs (concepts ou instances) a une instance d’un concept (Gomez-Pérez et al. (1996)).
Par exemple, "Ferrari" est une instance de "voiture" qui porte un attribut "couleur rouge"
instance du concept "couleur".

Certains liens conceptuels existant entre les concepts peuvent s’exprimer a 'aide de
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propriétés portées par les concepts. D’autres liens doivent étre représentés a l’aide de
relations autonomes. Ces relations ainsi que leurs propriétés sont décrites dans la sous-

section suivante.

1.3.3 Relations

Une relation permet de lier des instances de concepts, ou des concepts génériques. Une
relation est caractérisée par un terme (voir plusieurs) et une signature. Les termes sont
les labels ou les étiquettes de la relation. La signature précise le nombre d’instances de
concepts, que la relation lie, leurs types et I'ordre des concepts (c’est a dire la facon dont
la relation doit étre lue). Par exemple, la relation "écrit" lie une instance du concept
"personne" et une instance du concept "texte", dans cet ordre.

La décision de la représentation d’une notion sous forme d’un concept ou d’une relation
peut parfois s’avérer nécessaire. Le choix dépend essentiellement de ’objectif opérationnel
de I'ontologie et du contexte d’utilisation de la notion. De méme, il convient de choisir entre
I'utilisation de relations ou d’attributs pour la représentation des liens entre concepts.

Tout comme les concepts, les relations peuvent étre caractérisées par des propriétés. Les
relations sont organisées de maniére hiérarchisée a 1’aide de la propriété de subsomption
décrite précédemment. Les propriétés des relations sont classées en trois groupes : les pro-
priétés intrinséques, les propriétés liant deux relations et les propriétés liant une relation
et des concepts.

Les propriétés intrinséques sont les suivantes :

— Les propriétés algébriques : comme la symétrie, la réflexivité et la transitivité ;

— La cardinalité : indique le nombre possible de relation de ce type entre les mémes
concepts ou instances du concept.

Les propriétés liant deux relations sont :

— L’incompatibilité : deux relations sont incompatibles si elles ne peuvent lier les
mémes instances de concepts (par exemple les relations "étre rouge" et "étre vert"
sont incompatibles) ;

— L’inverse : deux relations binaires sont inverses I'une de I'autre si, 'une lie deux
instances I; et I, autre lie I et I; (par exemple les relations "a pour pére" et "a
pour enfant" sont inverses I'une de l'autre) ;

— L’exclusivité : deux relations sont exclusives si, 'une lie des instances de concepts,
'autre ne lie pas ces instances, et vice-versa (par exemple "l’appartenance" et "la non

appartenance" sont deux relations exclusives). L’exclusivité entraine I'incompatibilité.
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Kassel (2002) propose les propriétés liant une relation et des concepts. Ces propriétés
sont comme suit :

— Le lien relationnel : il existe un lien relationnel entre une relation R et deux concepts
(1 et Cy. Pour tout couple d’instances des concepts C et Cs, il existe une relation de
type R qui lie les deux instances de (' et C5. Un lien relationnel peut étre contraint
par une propriété de cardinalité, ou porter directement sur une instance de concept
(par exemple il existe un lien relationnel entre les concepts "texte" et "auteur" d’une
part et la relation "a pour auteur" d’autre part) ;

— La restriction de relation : Il existe une restriction de relation entre une relation
R et un concept C si pour tout concept de type C, et toute relation de type R liant
C, les autres concepts liés par la relation sont d’un type imposé, (e.g, si la relation
"mange" portant sur une "personne" et un "aliment" lie une instance de "végétarien",
concept subsumé par "personne", I'instance de "aliment" est forcément instance de
"végétarien").

Les propriétés des concepts et des relations complétent la sémantique différentielle de
I’ontologie. Elles contribuent a préciser les liens et les différences entre les primitives cogni-
tives du domaine de connaissances. Les aspects différentiels et référentiels sont cependant
fortement imbriqués.

En plus des paradigmes différentiels et référentiels, Bachimont (2000) définit le para-
digme opérationnel d’une ontologie. Au niveau opérationnel, les concepts et les relations
sont définis par les opérations qu’il est possible d’appliquer. C’est & ce niveau que I'aspect
dynamique des connaissances (connaissances inférentielles) va étre représenté. La sous

section suivante présentera les différents types des connaissances inférentielles.

1.3.4 Connaissances inférentielles

La description des connaissances en termes de concepts, de relations entre ces concepts
et, des propriétés sur ces concepts et relations ne suffit pas pour atteindre ’objectif opéra-
tionnel d'un systéme a base de connaissances. En effet, le centre d’intérét du modélisateur
n’est pas les connaissances en elles-mémes mais leur concrétisation dans une action pour
atteindre un objectif (Teuliet et Girard (2001)). Il s’agit de bénéficier de la spécificité du
support informatique par rapport au support traditionnel, c’est a dire son aspect dyna-
mique. Comparé a l'oral qui n’offre pas de support, et a I'écrit traditionnel, un systéme
informatique peut manipuler des connaissances pour en inférer de nouvelles (Bachimont

(1999)).
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Les connaissances opérationnelles peuvent étre des faits, des régles, ou des contraintes.
Un fait est un énoncé vrai et implicatif. Un fait est un axiome qui participe a la des-
cription du monde cognitif dans lequel s’inscrit le systéme a base de connaissances. Une
régle permet d’inférer de nouvelles connaissances. Elle contient donc une implication.
Les contraintes permettent la spécification des impossibilités ou des obligations. Le choix
entre l'utilisation d’une régle ou d’une contrainte pour la représentation d’une connais-
sance n’est pas toujours facile. Il dépend de la facon dont les connaissances vont étre
utilisées au niveau opérationnel (ou applicatif).

Certains auteurs considérent que ces types de connaissances doivent étre intégrés dans
les propriétés des concepts, des relations ou des instances de concepts. En effet, un fait
apparait comme une propriété d’une instance de concept. Une régle apparait plutdot comme
une propriété d’un concept ou d’une relation car elle ne porte pas que sur les instances.
Par exemple, une régle peut servir a la détermination de la valeur d’un attribut d’un
concept (Gomez-Pérez et al. (1996)). Les contraintes peuvent porter aussi bien sur des
concepts ou relations que sur des instances de concepts. Maedche et al. (2000) proposent
d’intégrer les axiomes dans les ontologies comme des objets liés aux concepts et relations,
de maniére a apparaitre comme des propriétés.

Ces choix de représentation des connaissances de raisonnement sont ajoutés a un autre
choix portant sur le mode d’utilisation de ces connaissances. En effet, lors de la manipu-
lation des connaissances, une bonne partie de nos réflexions sont implicites. Les connais-
sances inférentielles se classent en connaissances implicites et en connaissances explicites.
Les connaissances implicites sont utilisées par le systéme mais non exprimées a I'intention
des utilisateurs. Les connaissances explicites doivent étre exprimées aux utilisateurs. Le
choix est lié¢ au contexte opérationnel de I'ontologie.

Les différents éléments utilisés pour la représentation des connaissances forment un
ensemble complexe. Leur mise en ceuvre demande que des choix clairs soient pris avant tout
travail d’ontologisation. Ces choix de représentation doivent servir I’objectif opérationnel
de 'ontologie et étre validés dans le cadre d'usage de 1'ontologie.

Les ontologies représentées sous forme d’une taxonomie de concepts et de relations sont
des ontologie légeéres, lightweight ontologies (Gomez-Pérez et al. (2004)). Les ontologies
formées d'une taxonomie a laquelle s’ajoute des connaissances inférentielles sont des on-
tologies lourdes, heavyweight ontologies (Gomez-Pérez et al. (2004)). Cette premiére clas-
sification est en fonction des constituants des ontologies. La section suivante s’intéressera

a d’autres types de classification des ontologies selon d’autres critéres de classification.
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Figure 1.1 — Différentes dimensions de classification d’ontologies

1.4 Classification d’ontologies

La classification d’ontologies peut se faire selon plusieurs dimensions. Ces dimensions
regroupent principalement cing classes : objets de conceptualisation, niveau de granularité,
formalisme de représentation, niveau de complétude et la richesse de la structure interne.

La Figure 1.1 illustre les dimensions permettant la classification d’ontologies.

1.4.1 Classification selon ’objet conceptualisation

Initialement, Mizoguchi et al. (1995) ont proposé une classification d’ontologies en

quatre catégories a savoir :

— Les ontologies de contenu : permettent la réutilisation des connaissances. Ces
ontologies incluent d’autres sous-catégories telles que les ontologies de taches, les
ontologies de domaine, les ontologies génériques et communes ;

— Les ontologies de communication : (informer et s’informer) assurent le partage
des connaissances ;

— Les ontologies d’indexation : permettent la recherche d’informations;

— Les méta-ontologies : sont équivalentes aux ontologies de représentation des
connaissances.

La classification de Van Heijst et al. (1997), illustrée par la Figure 1.2, repose sur deux

dimensions orthogonales a savoir : la structure et le sujet d’'une conceptualisation. Dans

la premiére dimension, les auteurs distinguent trois catégories d’ontologies :
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Figure 1.2 — Classification d’ontologies proposée par Van Heijst et al. (1997)

Les ontologies terminologiques (par exemple les lexiques) ;
Les ontologies d’information (par exemple les schémas de bases de données) ;
Les ontologies de modélisation de connaissances (par exemple les conceptuali-

sations de connaissances).

Dans la deuxiéme dimension, quatre catégories sont identifiées :

Les ontologies de représentation : modélisent les représentations primitives uti-
lisées pour la formalisation des connaissances sous un paradigme donné,

Les ontologies génériques : comportent des concepts abstraits (généraux) subsu-
mant les concepts existant dans différents domaines ;

Les ontologies de domaine : expriment des conceptualisations spécifiques a un
domaine particulier (par exemple les ontologies du e-learning) ;

Les ontologies d’application : sont les ontologies les plus spécifiques, elles
contiennent des concepts dépendants d’'un domaine et d’une téche particuliére (par

exemple dans le contexte du e-learning).

Guarino (1998) classifie les ontologies selon leur niveau de dépendance & une tache

particuliére ou & un point de vue. Ainsi, il distingue quatre type d’ontologies (voir figure
1.3) :

Les ontologies de haut niveau : expriment des conceptualisations valables dans
différents domaines et décrit des concepts généraux ;

Les ontologies de domaine : expriment des conceptualisations spécifiques a un
domaine particulier ;

Les ontologies de taches : fournissent un vocabulaire systématisé de termes em-
ployé pour la résolution de problémes liés aux taches, qui peuvent appartenir ou non
au méme domaine ;

Les ontologies d’applications : sont les ontologies les plus spécifiques, elles
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Figure 1.3 — Classification d’ontologies proposée par Guarino (1998)

contiennent des concepts dépendants d’un domaine et d’une tache particuliére ;

Une distinction est établie entre les ontologies de domaine portant sur des concepts
renvoyant a des objets matériels ou a des concepts de bas niveau, lower ontologies, c-a-
d., n’offrant que des possibilités limitées de raffinement, et les ontologies portant sur des
concepts de haut niveau, upper ontologies. Ces derniéres décrivent des notions générales
comme les notions d’objet, de propriété, d’état, de valeur, de moment, d’événement, d’ac-
tion, de cause et d’effet (Sowa (2000)). Parmi les ontologies de haut niveau, il existe des
ontologies qui décrivent les notions utilisées dans toutes les ontologies pour la spécification
des connaissances, telles que les sortes, les substances, les concepts, les relations (Guarino
(1998)), etc. Ces ontologies de représentation sont indépendantes des différents domaines
de connaissances. Elles décrivent des primitives cognitives communes aux différents do-

maines (Guarino et al. (1994b)).

1.4.2 Classification selon le niveau de granularité

La granularité est un autre critére pour la classification d’ontologies. La granularité
représente le niveau de détail de la conceptualisation de 'ontologie. En fonction de 1’ob-
jectif opérationnel, une connaissance plus ou moins fine du domaine est nécessaire. Des
propriétés considérées comme secondaires dans certains contextes peuvent se révéler in-
dispensables pour d’autres applications. Deux catégories peuvent étre identifiéeés a savoir
la granularité fine et la granularité large.

La granularité fine correspond a une ontologie trés détaillée. Cette ontologie pos-
seéde ainsi un vocabulaire plus riche. Ce vocabulaire assure une description détaillée des
concepts pertinents d’'un domaine particulier (ou d’une tache particuliére). Ce niveau de
granularité s’avére utile lorsqu’il s’agit d’établir un consensus entre les agents qui mani-

pulent ’ontologie.
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La granularité large correspond a une ontologie avec un vocabulaire moins détaillé. Il
coincide avec des scénarios spécifiques d’utilisation, ou les différents utilisateurs sont préa-
lablement d’accord a propos de la conceptualisation sous-jascente (Guarino (1997)). Les
ontologies génériques possédent une granularité large. En effet, compte tenu des concepts
qu’elles modélisent sont normalement raffinées subséquemment dans d’autres ontologies
de domaine ou d’application. De méme, les ontologies de haut niveau possédent une gra-
nularité large. Elle provient du fait que les notions sur lesquelles elles portent peuvent

étre raffinées par des notions plus spécifiques.

1.4.3 Classification selon le niveau de formalisme de représenta-
tion

Les ontologies sont aussi classées en plusieurs niveaux d’expression selon leur utilisation
(Uschold et Gruninger (1996), Mhiri et al. (2006)) :

— L’ontologie trés informelle : est exprimée dans un langage naturel (sémantique
ouverte) ;

— L’ontologie semi-informelle : est exprimée sous une forme restreinte et structurée
de langage naturel pour augmenter la clarté et pour réduire 'ambiguité ;

— L’ontologie semi-formelle : est exprimée en langage formel;

— L’ontologie rigoureusement formelle : est définie avec une sémantique formelle
a travers un langage artificiel formel, permettant les théorémes et les preuves telles

que la robustesse et 'exhaustivité.

1.4.4 Classification selon le niveau de complétude

La classification selon le niveau de complétude est proposée, respectivement, par Bachi-
mont (2000) et Mizoguchi (1998). Bachimont (2000) propose une classification orientée
sur la construction de la signification. Cette classification repose sur trois niveaux : le
niveau sémantique, le niveau formel et le niveau opérationnel.

Le niveau sémantique (ou impératif) caractérise une ontologie régionale (Bachimont
(2000)). Les concepts de ce type d’ontologies sont caractérisés par des libellés. Ils res-
pectent les quatre principes différentiels (i) communauté avec l'ancétre; (ii) différence
de spécification par rapport a 'ancétre; (9ii) communauté avec les concepts fréres qui
sont situés sur le méme niveau; et (iv) différence par rapport aux fréres. Ces principes

correspondent & ’engagement sémantique qui assure que chaque concept posséde un sens
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univoque.

Le niveau formel (ou référentiel) caractérise une ontologie référentielle (Bachimont
(2000)). Les concepts référentiels (ou formels) se caractérisent, en plus des quatres ca-
ractéristiques différentielles (déja énoncées), par un terme/libellé dont la sémantique est
définie par une extension d’objets. L’engagement ontologique spécifie que les objets du
domaine peuvent étre associés au concept, conformément a la signification formelle. Deux
concepts formels sont considérés comme identiques s’ils possédent la méme extension.

Le niveau opérationnel (ou computationnel) caractérise une ontologie computationnelle
(Bachimont (2000)). Les concepts au niveau opérationnel ou computationnel se carac-
térisent, en plus des caractéristiques des concepts formels, par les opérations qu’il est
possible de leur appliquer afin de générer des inférences (engagement computationnel).
Deux concepts opérationnels sont identiques s’ils possédent le méme potentiel d’inférence.

Mizoguchi (1998) quant a lui propose une classification axée sur le processus d’ingé-
nierie ontologique. Cette classification est basée sur trois niveaux : conceptuel, formel et
opérationnel.

Le niveau conceptuel est spécifié en faisant abstraction de toute contrainte informatique
et sert de support a l'acquisition des connaissances (Mizoguchi (1998)). Il représente
une collection structurée de termes. La tache fondamentale dans la construction d’une
ontologie est 'articulation du monde d’intérét, c’est a dire 'extraction des concepts et
leur identification dans des hiérarchies. A ce stade, la modélisation est informelle, une
spécification en langage naturel complétée de graphique est acceptable et des définitions
minimales des concepts sont réalisées.

Le niveau formel est formalisé au moyen de langage de représentation interprétable par
une machine (Mizoguchi (1998)). Outre des définitions du niveau conceptuel, des défini-
tions formelles sont ajoutées pour empécher des interprétations inattendues des concepts.
De méme, les relations ou les contraintes nécessaires sont également traduites en langage
interprétable par la machine, pour former un ensemble d’axiomes. A ce stade, les relations
sont plus riches que celles du niveau précédent. Les définitions sont déclaratives et for-
melles pour permettre aux ordinateurs de les interpréter. L’interprétation d’une ontologie
a ce niveau permet aux ordinateurs de répondre aux questions sur les modéles construits
a partir de 'ontologie.

Le niveau opérationnel est encodé au moyen d’un langage de programmation et la
spécification obtenue est exécutable (Mizoguchi (1998)). L’ontologie est exécutable dans

le sens ou les modéles construits & partir de I'ontologie fonctionnent en utilisant des
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modules fournis par les codes abstraits associés aux concepts de 'ontologie.

1.4.5 Classification selon la richesse de la structure interne

Lassila et McGuinness (2001) proposent une classification d’ontologies en fonction des

données que 'ontologie décrit et la richesse de sa structure interne. Lassila et McGuinness

(2001) proposent les catégories suivantes (voir figure 1.4) :

Le vocabulaire contro6lé : est un ensemble de termes définis par un groupe de
personnes ou une communauté (par exemple les catalogues) ;

Le glossaire : représente un ensemble de termes avec leur signification ;

Le thésaurus : est défini par un ensemble de termes organisés suivant un nombre
restreint de relations. Ces relations pouvent étre entre termes synonymes ou entre
termes préférés. Afin d’uniformiser leur format de représentation, différentes normes
spécifient les thésaurus monolingues et multilingues ;

L’hiérarchie informelle : organise des catégories a partir de la notion générale de
généralisation / spécification (par exemple I’hiérarchie proposée par Yahoo qui re-
présente une catégorisation des thémes de recherches). L’hiérarchie n’est pas formelle
car I’hiérarchisation des catégories ne respecte pas la stricte notion de subsomption
(Lassila et McGuinness (2001)) ;

L’hiérarchie formelle (notée H.F.) : est une hiérarchie dont la structure est déter-
minée par des relations de généralisation ;

L’hiérarchie formelle avec instances : est similaire a la catégorie précédente mais
elle inclut des instances;

Le frame : représente une ontologie contenant des classes avec des propriétés pouvant
étre héritées ;

L’ontologie avec restrictions de valeurs : est une ontologie contenant des res-
trictions sur les valeurs des propriétés;

L’ontologie avec contraintes logiques : est une ontologie pouvant contenir des

contraintes entre les constituants, définies dans un langage logique.

Les ontologies peuvent étre décrites a travers plusieurs langages. Ces langages offrent

différents niveaux d’expressivité et la richesse de 1'ontologie. Un certain nombre de lan-

gages offre des mécanismes de raisonnement. La section suivante passera en revue les

principaux langages de représentation des ontologies.
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Ontologie +
Vocabulaire  Thésaurus \Hiérarchie Frame cont_raintes
controle formelle logiques

Glossaie HiérarchR H.F. avec Ontologie +
informelle instance restrictions

de valeurs

Figure 1.4 — Classification de Lassila et McGuinness (2001)

1.5 Langages de représentation

Dans la littérature plusieurs langages ont été utilisés pour la description des ontologies.
Ces langages regroupent le langage de représentation des hiérarchies XML (eXtensible
Markup Language, Marsh (2001)), le langage RDF (Resource Description Framework,
Klyne et Carroll (2004)), le langage DAML+OIL (Darpa Modeling Language of Ontology
+ Ontology Inference Layer, Connolly et al. (2001)) et le langage OWL (Ontology Web

Language, Smith et al. (2004)). Ces langages offrent différents niveaux d’expressivité.

1.5.1 XML

Le langage XML posséde une syntaxe pour la description des documents structurés.
Il ne permet pas d’imposer des contraintes sémantiques a la signification des documents
décrits. Le langage XML est un langage a balises.

Un schéma XML est une description du type d'un document XML. Le schéma contient
un ensemble de régles. Ces régles sont des contraintes sur la structure et le contenu du
document XML. Un document XML doit respecter le XML schema qui lui est dédié afin
d’assurer la validité du document selon son schéma. Le DTD (Document Type Definition)
permet de définir une grammaire permettant de vérifier la conformité du document XML.
Le DTD et le schéma XML sont développés pour exprimer des schémas XML.

Un document XML contient 1’espace de noms (namespace) qui est un contexte ou un
conteneur abstrait. [.’espace des noms contient des noms, des termes, des mots qui repré-
sentent des objets ou des concepts dans le monde réel. Un nom défini dans un espace de
noms correspond a un et un seul objet. Deux concepts ou objets différents sont référencés
par deux noms différents dans un méme espace de noms. Le langage XML ne permet
de présenter que la structure des documents. Il ne prend pas en charge la sémantique de

I'information. La sous-section suivante décrit le langage de description de ressources RDF'.
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1.5.2 RDF

Le langage RDF est un modéle de méta-données pour référencer des objets (ressources)
et les liens entre ces objets. Dans ce langage, les ressources sont identifiées par les URIs
(Uniform Ressource Identifier). Ces ressources sont décrites par un triplet (sujet - prédicat
- objet). Le sujet représente la ressource a décrire. Le prédicat est un attribut ou un aspect
de la ressource. Il exprime un lien ou une relation entre le sujet et 'objet. L’objet est la
valeur du prédicat. Les triplets RDF peuvent étre représentés sous une forme graphique
a travers un graphe ou décrits en XML.

Le schéma RDF est un langage qui permet de décrire des vocabulaires, des propriétés
et des classes de ressources dans le modéle RDF. Le schéma RDF est une extension
sémantique du langage RDF. Il assure des mécanismes pour la description des groupes
de ressources similaires (classes) et des relations entre ces ressources (propriétés). Les
descriptions du vocabulaire du schéma RDF' sont écrites en RDF. Les deux langages RDF
et schéma RDF sont référencés par RDF(S). Le RDF(S) posséde des mécanismes pour la
description des ressources ainsi que leurs caractéristiques.

Une des caractéristiques les plus importantes du schéma RDF est la possibilité de définir
les liens de "subsomption" entre des classes et des relations. Ces liens sont assurés par
les primitives rdfs:subClass0f et rdfs:subProperty0f. Ces primitives sont des liens
de "spécialisation” ou "is_a". Elles permettent aux classes et aux relations d’hériter
des caractéristiques définies dans les classes (ou des relations) parentes. Ce mécanisme
assure le raisonnement dans RDF(S). La sous-section suivante présentera le langage de
description des ontologies DAML+OIL.

1.5.3 DAML+OIL

DAML+OIL (Connolly et al. (2001)) est la fusion entre deux langages DAML et OIL.
Le langage DAML a pour objectif de fournir les fondations pour la génération du Web sé-
mantique. Le langage a adopté d’abord RDF(S) comme langage ontologique pour garantir
I'interopérabilité sémantique. Comme RDF(S) n’est pas suffisamment expressif, relative-
ment aux exigences du futur Web, un nouveau langage a été adopté nommé DAML-
ONT (Darpa Modeling Language of Ontology). Ce dernier représente une extension du
RDF(S) avec les capacités d'un langage de représentation des connaissances (Connolly
et al. (2001)). Dans la méme période, un groupe de chercheurs européens ont développé

un langage d’ontologies appelé OIL. Ce langage a une syntaxe basée sur RDF. Il a été
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construit de fagon a ce que sa sémantique puisse étre spécifiée a travers une description
logique tres expressive.

Ainsi, DAML+OIL est la combinaison de ces deux langages. Il doit ses primitives de
modélisation intuitives aux "frames”. Il utilise la syntaxe des standards XML et RDF. Il
adopte la logique de description pour exprimer la sémantique formelle et les mécanismes
de raisonnement. D’un point de vue formel, DAML+OIL est basé sur une logique de
description trés expressive SHIQ (Horrocks et al. (2003)). En outre, DAML+OIL permet
de définir un ensemble de constructeurs et d’axiomes, qui permettent respectivement de
créer une ontologie et de détecter automatiquement les incohérences, et classer automa-
tiquement les concepts d’une ontologie. Les principaux axiomes du langage DAML-+OIL
sont daml:Class (définition de classes), daml:objectProperty (création de propriétés),
daml:subClassOf (définition de sous-classes), daml:subProperty0f (définition de sous-
propriétés), daml:disjointWith (disjonction entre classes) et daml:inverseOf (défini-
tion de deux propriétés inverses).

Cependant, DAML+OIL présente aussi les limites suivantes. En effet, DAML+OIL ne
permet pas la composition et la fermeture transitive. Il prend en compte uniquement des
relations unaires et binaires. Le langage DAML+OIL ne permet pas la déclaration des va-
riables. Le langage DAML+OIL n’est pas un langage normalisé. Néanmoins, DAML-+OIL
est considéré comme le premier langage a fournir des mécanismes d’inférence sur les
concepts d’ontologies.

L’apparition de ces nombreux langages, poursuivant pour la plupart des objectifs com-
muns, a encouragé le World Wide Web Consortium (W3C) a recommander un langage
standardisé plus puissant au niveau de I'expressivité. Ce langage est spécialement concu
pour la représentation des ontologies dans le cadre du Web sémantique. Le langage d’on-
tologies recommandé est le langage OWL. 11 est dérivé du langage DAML+OIL. Le lan-
gage OWL couvre la plupart des caractéristiques du langage DAML+OIL et renomme
la majorité de ses primitives. La sous-section suivante décrit le langage langage OWL de

représentation des ontologies pour le Web.

1.5.4 OWL

OWL (Ontology Web Language) est un langage basé sur RDF. Il enrichit le modéle
du schéma RDF en définissant un vocabulaire riche pour la description d’ontologies com-
plexes. Le langage OWL est basé sur une sémantique formelle définie par une syntaxe

rigoureuse. Le langage OWL est un langage pour la représentation des ontologies dans
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le cadre du Web sémantique. Il représente une extension du vocabulaire de RDF(S). Le
langage OWL est dérivé du langage d’ontologies DAML+OIL. Le langage OWL permet,
en plus des primitives RDF(S), des relations entre les classes (disjonction, intersection,
union, etc.), la cardinalité, I'égalité, etc. Le langage OWL permet la définition des types
de propriétés (propriété d’objet, annotation, etc.), des caractéristiques des propriétés (par
exemple la symétrique et la transitivité) et des classes énumérées.

Le langage d’ontologies OWL est décliné en trois sous-langages possédant une expres-
sivité ascendante a savoir : OWL-Lite, OWL-DL (Ontology Web Language-Description
Logic) et OWL-Full. La raison principale de cette division concerne la complexité, la
calculabilité et I'implémentation du langage. Le sous-langage OWL-Lite posséde la com-
plexité formelle la plus basse et une expressivité minimale. Il est recommandé pour la
représentation des thésaurus, des taxonomies ou hiérarchie de classes avec des contraintes
simples. Le sous-langage OWL-DL est caractérisé par une expressivité maximale avec une
complétude computationnelle (un temps de calcul fini). Le sous-langage OWL-DL est dé-
dié pour la représentation d’ontologies nécessitant une puissance d’expressivité toute en
garantissant la calculabilité. Le sous-langage OWL-Full est concu pour les utilisateurs,
qui nécessitent une expressivité maximale. Ce langage posséde une syntaxe libre de RDF.
Ce sous-langage ne garantit pas la calculabilité. Le OWL-Full est considéré comme une
extension du langage RDF, tandis que les deux sous-langages OWL-Lite et OWL-DL sont
considérés comme des extensions restreintes de RDF. Cependant, ce sous-langage OWL-
Full est une extension de OWL-DL, qui est a son tour une extension de OWL-Lite. Tous
les documents OWL sont des documents valides en RDF. Un document RDF est un do-
cument OWL-Full, par contre seulement quelques documents décrits avec le langage RDF
sont des documents valides en OWL-Lite et OWL-DL.

1.5.5 Comparaison des langages de représentation

La comparaison des langages de représentation propose de les comparer sur leurs capaci-
tés d’expressivité. En effet, I’étude comparative permet de mettre en valeur les différentes
primitives appartenant aux différents langages. La table 1.1 indique les primitives ainsi
que leurs existences dans les langages.

Les langages RDF(S), DAML+OIL et OWL permettent la création de listes. Le lan-
gage RDF utilise les balises rdf :Seq et rdf :Bag pour la définition des listes. Ces balises
n’indiquent pas que la liste est compléte. Le langage DAML utilise "first/rest" pour la

représentation des listes, avec la valeur nulle pour définir la fin de la liste.
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XML & DTD | XML schema | RDF(S) | DAML+OIL | OWL

Listes X X X
Cardinalité X X X X
Expressions de classe X X
Types de données X X X
Définition de classe X X
Enumeérations X X X X
Equivalence X X
Extensibilité X X X
Sémantiques formelles X X X
Héritage X X X
Inférence X X
Restrictions locales X X
Contraintes qualifiées X

Réification X X X

Tableau 1.1 — Comparaison des langages de représentation des ontologies

Tous les langages a l’exception du langage RDF(S) expriment la cardinalité. La cardi-
nalité représente le nombre de participations au méme sujet ou prédicat. Les opérateurs
de Kleene "?" (0 ou 1), "*" (0+) et "+" (1+) dans XML et DTD assurent la défini-
tion des contraintes de cardinalité. Le langage DAML supporte les balises suivantes :
cardinality, minCardinality et maxCardinality. Les expressions de classes assurent
la création de nouvelles classes & partir d’autres existantes. DAML-+OIL posséde les ex-
pressions suivantes de création de classes : unionOf, disjointUnionOf, intersectionOf
ou complementOf. Le langage RDF posséde essentiellement les litéraux de type chaine de
caractéres (string). Le langage DAML+OIL ajoute dans sa syntaxe les types de données
du schéma XML. Le langage DAML permet la création d’une nouvelle classe de trois ma-
niéres différentes. La premiére se base sur les valeurs de propriétés. La seconde est assurée
par les restrictions imposées sur une classe déja existante. La troisiéme est réalisée par
expression de classes.

Les équivalences supportent le raisonnement a travers les ontologies. La balise
equivalentTo, du langage DAML, est exploitée pour les classes, les propriétés et les ins-
tances. Les langages RDF, DAML-+OIL et OWL sont extensibles. En effet, les langages
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RDF et DAML permettent d’ajouter de nouvelles propriétés a des classes existantes. Le
langage RDF est exploité pour la définition du langage DAML+OIL. De méme, le lan-
gage DAML+OIL peut étre utilisé pour la définition d’autres langages, comme le langage
DAML-Logic. La sémantique formelle est exprimée dans le langage DAML-+OIL & travers
les modéles théoriques et axiomatiques.

Le langage XML Schema attribue des groupes a travers la DTD qui utilise des
parameétres d’entités dans les définitions d’attributs, mais ce mécanisme ne repré-
sente pas la notion d’héritage pur. Les langages RDL, DAL+OIL et OWL sup-
portent I'’héritage a travers les balises subClass0f et subProperty0Of. Uniquement
les langages DAML+OIL et OWL offrent des mécanismes d’inférence. Les balises
TransitiveProperty, UnambiguousProperty, inverseOf et disjointWith générent des
informations additionnelles pour les moteurs de raisonnement. Les balises domain et range
du langage RDF assurent des contraintes sur les propriétés. Les langages DAML+OIL et
OWL associent des restrictions avec les classes et les propriétés. Les contraintes quali-
fiées sont proposées uniquement dans le langage DAML. Elles permettent d’exprimer des
contraintes telles que : "tous les enfants de X sont de type Personne”. Les propriétes
hasClassQ, cardinalityQ, minCardinalityQ et maxCardinalityQ expriment les restric-
tions qualifiées telles que : "au mazimum trois enfants de X sont de type Docteur”.

Dans le monde réel, plusieurs ontologies décrivent un domaine particulier de la connais-
sance. Ces ontologies peuvent étre décrites a la fois dans plusieurs langages naturels, dans
différents formalismes (ou langages) ontologiques, ou avec des degrés d’expressivité. Ces
différences peuvent engendrer des problémes d’hétérogénéité. La section suivante s’inté-

ressera a la description des différentes formes d’hétérogénéité.

1.6 Problémes issus de I’hétérogénéité

L’hétérogénéité n’est pas seulement due a la divergence des domaines que peuvent cou-
vrir les ontologies mais aussi aux formalismes requis pour leurs développement. Dans
la littérature, plusieurs classifications des types d’hétérogénéité sont recensées. Quelques
classifications se basent sur 1’étude du décalage sémantique et structurel (Euzenat et
Shvaiko (2007)) qui peut exister entre les ontologies. D’autres classifications élucident le
degré I’hétérogénéité selon les niveaux d’interopérabilité sémantique (Euzenat (2001)).
La littérature recense quatre types d’hétérogénéités, a savoir : I’hétérogénéité syntaxique,

I’hétérogénéité terminologique, I'hétérogénéité conceptuelle et I’hétérogénéité sémiotique.
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L’hétérogénéité syntaxique se produit quand deux ontologies sont décrites avec deux
langages ontologiques différents. Ce type d’hétérogénéité se manifeste lors de la com-
paraison d’un répertoire avec un modéle conceptuel. Cette hétérogénéité se produit aussi
quand deux ontologies sont modélisées en utilisant des formalismes différents, par exemple
OWL et F-Logic (Frame Logic). Cette classe d’hétérogénéité survient au niveau théorique,
notamment, quand il s’agit d’établir des équivalences entre les primitives de différents
langages ontologiques. Il est possible dans certains cas de traduire les ontologies dans
différents langages ontologiques a condition de préserver la signification.

L’hétérogénéité terminologique se manifeste dans I’éventualité ot deux entités sont ré-
férencées par deux noms différents alors qu’elles désignent le méme objet. La cause d’une
telle hétérogénéité, revient a l'utilisation de différents langages naturels, ou des sous-
langages techniques spécifiques a un domaine de connaissances bien déterminé. Elle se
manifeste aussi par l'utilisation des synonymies.

L’hétérogénéité conceptuelle est appelée aussi hétérogénéité sémantique (Euzenat
(2001)) ou la différence logique (Klein (2001)). Elle concerne la diversité des modéli-
sations d'un méme domaine de connaissances. Elle découle principalement de 1'utilisation
de différents (ou équivalents) axiomes décrivant les concepts ontologiques. Elle se mani-
feste aussi lors de 'utilisation de concepts totalement différents. Respectivement, Klein
(2001) et Visser et al. (1998) évoquent la différence de conceptualisation et la différence
de l'explication. La différence de conceptualisation se manifeste a travers la différence
entre les concepts inclus dans la modélisation. La différence des explications se base sur
la maniére avec laquelle les concepts sont exprimés. Visser et al. (1998) proposent une
classification précise de ces différences.

Par ailleurs, Benerecetti et al. (2001) présentent les trois principales raisons de la diffé-
rence de conceptualisation :

— Différence de convergence qui survient lorsque deux ontologies décrivent différentes

connaissances avec le méme niveau de détail pour une unique perspective ;

— Différence de granularité qui se produit quand deux ontologies décrivent le méme
domaine avec une méme perspective mais avec différents degrés d’expression des dé-
tails ;

— Différence de perspectives qui se manifeste quand deux ontologies décrivent un méme
domaine, avec un méme degré d’expression des détails mais avec des points de vue et
des perspectives différents.

L’hétérogénéité sémiotique est appelée aussi hétérogénéité pragmatique (Euzenat et
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Shvaiko (2007)). L’hétérogénéité sémiotique s’intéresse a la maniére dont les entités on-
tologiques sont interprétées par leurs utilisateurs. Ainsi, les entités ayant les mémes in-
terprétations sémantiques peuvent étre interprétées de différentes maniéres par I’Homme.
Ces différences d’interprétation sont dues principalement & la diversité des contextes et
des domaines d’application des ontologies. Par conséquent, la maniére de mettre en oeuvre
les entités ontologiques influence leurs interprétations. De plus, ce type d’hétérogénéité

reste difficile & détecter par la machine.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les concepts de base des ontologies. En outre, nous
avons proposé une description détaillée des différents éléments décrivant les ontologies,
et une classification d’ontologies selon plusieurs démarches. Il a aussi présenté une étude
comparative des principaux langages utilisés dans la représentation des ontologies.

Dans la pratique, lors de 'exploitation de différentes ontologies décrivant un méme do-
maine, il peut se produire a la fois plusieurs types d’hétérogénéité. Dans la littérature,
il existe plusieurs travaux qui visent a réduire cette hétérogénéité selon ses aspects ter-
minologiques et/ou conceptuels. Dans ce contexte, plusieurs techniques sont utilisées, a
savoir : I’alignement, la fusion, I'intégration, la production de ponts d’axiomes, la traduc-
tion (Despreés et Szulman (2007), Euzenat et Shvaiko (2007)). Le chapitre suivant introduit
en détail la notion d’alignement, qui est vue comme un processus capital pour garantir

I'interopérabilité sémantique entre les ontologies.



CHAPITRE

Alignement d’ontologies

2.1 Introduction

L’alignement d’ontologies permet d’identifier un ensemble de correspondances entre les
entités ontologiques appartenant aux deux ontologies a aligner. Les techniques d’aligne-
ment entre deux structures ont été développées dans de nombreux domaines. Dans le
domaine des bases de données, la recherche de correspondances entre les schémas est
évoqué pour des objectifs d’interopérabilité et d’intégration (Batini et al. (1986)). La
recherche d’alignement entre les séquences du domaine biologique vise a identifier des
portions communes ou similaires entre les séquences d’ADN, d’ARN ou protéines. La dé-
tection des isomorphismes entre les graphes est aussi une autre application des techniques
d’alignement.

Plusieurs méthodes d’alignement spécifiques aux schémas (bases de données, objets et
XML) et aux ontologies (RDF, OWL, etc.) sont recensées dans la littérature (Euzenat
et Shvaiko (2007), Shvaiko et Euzenat (2005), Kalgoflou et Schorlemmer (2003), Rahm
et Bernstein (2001), etc.). Les auteurs ont classé les méthodes d’alignement selon plu-
sieurs critéres tel que : les techniques et les stratégies employées, les types d’information
représentées dans les structures a aligner et ’objectif de I'alignement.

Le présent chapitre est organisé en cinq sections. La section 2.2 propose les définitions
de base des méthodes d’alignement ainsi que les mesures de similarités exploitées lors des
processus d’alignement. Dans la section 2.3, les caractéristiques des parameétres en entrée
et ceux en sortie des méthodes d’alignement d’ontologies sont présentées. La section 2.4
dresse la panoplie des techniques de base exploitées par les méthodes d’alignement lors du
processus détermination des correspondances entre les deux ontologies & aligner. Dans la
section 2.5, une description de plusieurs stratégies d’alignement. Ces stratégies regroupent
des techniques de composition, d’agrégation, etc. La derniére section du chapitre (section

2.6) propose une étude comparative des principales méthodes d’alignement en se basant
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sur la comparaison des caractéristiques internes, des techniques de base ainsi que les

stratégies d’alignement.

2.2 Deéfinitions

Cette section regroupe les définitions relatives aux méthodes d’alignement. Elle introduit
aussi les différentes mesures de similarité (similarité, dissimilarité et distance) ainsi que

leurs caractéristiques.

2.2.1 Meéthodes d’alignement

Les champs d’application de I'alignement relévent de plusieurs domaines. Ces domaines
regroupent l'intelligence artificielle, les systémes d’information et les bases de données
(Euzenat et Shvaiko (2007)). Rahm et Bernstein (2001) présentent une méthode d’aligne-
ment, de schémas de bases de données, comme une fonction considérant deux schémas de
bases de données. Cette fonction produit un appariement entre les éléments du premier
schéma avec ceux du second. Le résultat représente un ensemble de correspondances qui
exprime une relation entre un élément du premier schéma et un élément du second schéma.
Shvaiko et Euzenat (2005) proposent une définition compléte de 'alignement d’ontologies.
Cette définition introduit des éléments complémentaires pour la méthode d’alignement.
Ces derniers incluent éventuellement un alignement initial, des ensembles de seuils et de
pondérations, et des ressources externes. L’alignement initial (ou d’entrée) est exploité par
la méthode d’alignement proposée dans ’objectif de I'enrichir. Les ensembles de seuils et
de pondérations sont des parameétres utilisés par la méthode au cours du processus d’ali-
gnement. Les ressources externes, telles que les thésaurus et les connaissances du domaine,

représentent des appuis sémantiques pour la production de 1’alignement.

Définition 1 (Alignement). Une procédure d’alignement est une fonction notée f. Cette
fonction prend en entrée deuz ontologies (O et O'), un alignement initial (A), un en-
semble de paramétres (p) et un ensemble de ressources (r). La fonction f produit un
alignement (A/) comme résultat. Formellement, la fonction f est définie comme suit :
A = (0,0, A,p,r) ou plus simplement A" = f(O,0") lorsque le contexte est fize, et

Ualignement initial, les parameétres et les ressources sont omis (Shvaiko et Euzenat (2005)).

La figure 2.1 est une représentation schématique du processus d’alignement. I.’aligne-

ment produit est un jeu de paires d’entités (e, e'), appartenant, respectivement, aux deux
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Ressources
Ontologie C
Y v

Alignement initial A--------- > Processus ——— Alignementproduit A’

d’alignemen
Ontologie ¢ ‘

Parar"nétrep

Figure 2.1 — Schéma général d’un processus d’alignement d’ontologies

ontologies O et O respectivement, possédant une relation re et un seuil de confiance n
(Euzenat (2007)). Etant donné deux ontologies O et O', un alignement entre O et O est
un jeu de correspondances, (i.e., un quadruplet) : < e, e, re,n > avece € Oete €0,
re étant une relation liant e et ¢, alors que n représente le niveau de confiance en cette
relation (Euzenat (2007)). Les correspondances sont considérées sous forme d’un triplet
< e, e ,re >. Les relations qui permettent de définir les correspondances sont des mesures

de similarité.

2.2.2 Mesures de similarité

La similarité est exploitée dans plusieurs domaines tels que la psychologie et les ma-
thématiques (Euzenat et Shvaiko (2007)). Dans le domaine de la psychologie sociale, la
similarité se rapporte a la maniére dont les attitudes, les valeurs, les intéréts et la person-
nalité correspondent entre les personnes. Dans le domaine des mathématiques, plusieurs
relations d’équivalence sont appelées similarités. Ces relations sont exploitées en géomé-
trie, en algéebre linéaire et en topologie.

La similarité dans le cadre de l’alignement d’ontologies est la similarité sémantique,
appelée aussi prozimité sémantique (Bach (2006)). Cette similarité est calculée entre des
documents, ou des termes ou encore des entités, grace a une métrique basée sur la simi-
litude de leurs significations ou de leur contenu sémantique. La similarité est la quantité
qui refléte la force du rapport entre deux objets ou deux caractéristiques. Concrétement,
la similarité peut étre réalisée en définissant une similarité typologique, ou en employant
des ontologies pour définir une distance entre les termes, ou en employant des moyens
statistiques pour la corrélation des mots et des contextes textuels (Bach (2006)).

Dans la plupart des approches d’alignement d’ontologies, la similarité sémantique est
considérée comme celle de la similarité typologique en mathématiques, ot une valeur d’une
fonction lui est associée, appelée fonction de similarité. La définition de cette fonction de

la similarité peut changer selon les approches, selon les propriétés souhaitées. La valeur
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de cette fonction est souvent normalisée, c’est & dire comprise entre 0 et 1, ce qui offre
des possibilités d’interprétation probabiliste de la similarité. Les propriétés communes
de ces fonctions sont la positivité, I'auto-similarité ou la maximalité, la symétrie ou la
réflexivité. La similarité posséde des caractéristiques supplémentaires telles que la finitude
ou la transitivité (Bach (2006)).

2.2.2.1 Mesure de similarité

Une mesure de similarité, notée o, permet de mesurer le degré de ressemblance entre
deux entités (Euzenat et al. (2004)). Soit £ un ensemble d’entités, la similarité entre
les paires d’entités de cet ensemble est définie par la fonction o : E x E — R tel que

Ve,y,z € B

o(xz,y) >0 (positivité)
o(z,z) > 0o(y,z) (mazimalité)
o(z,y) =0(y,z) (symétrie)
o(z,y) < oo (finitude).

Par ailleurs, il existe une autre mesure complémentaire a la mesure de similarité a savoir

la dissimilarité.

2.2.2.2 Mesure de dissimilarité

Une mesure de dissimilarité, notée 9, permet de mesurer le degré de différence entre deux
entités (Euzenat et al. (2004)). Soit £ un ensemble d’entités, la similarité entre les pairs
d’entités de cet ensemble est définie par la fonction 6 : E x E — R tel que Vx,y,z € E

(

d(z,y) >0 (positivité)

§(z,2) =0 (minimalité)

dz,y) =9y, x) (symétrie)

§(z,y) =0(y, 2) = 6(z,y) = 6(x,2) (transitivité)
| d(z,y) <0 (finitude).

La distance est une mesure utilisée aussi souvent que les mesures de similarité.

2.2.2.3 Mesure de distance

La distance mesure la dissimilarité entre deux entités. Elle est 'inverse de la similarité.
En effet, la distance entre deux entités est petite lorsque la valeur de la fonction de la

similarité de deux entités est élevée et vice-versa. La distance (ou métrique), § : Ex E —
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R, est une fonction de dissimilarité respectant la définitivité et 'inégalité triangulaire telles
que Vx,y,z € E (Euzenat et Shvaiko (2007)) :

z,y) =0<=z=y (définitivité)
d(z,y) +4(

Notons que les valeurs de similarité et de dissimilarité sont souvent des mesures normali-

y,2z) > 6(x,z) (inégalité triangulaire).

sées.

2.2.2.4 Normalisation

La normalisation permet de combiner ces mesures dans des formules et d’obtenir d’autres
mesures agrégées qui sont a leurs tours normalisées et peuvent étre comparées. La simila-
rité et la dissimilarité normalisée sont notées respectivement & et 6. Ces mesures vérifient
la régle de la complémentarité, & + 0 = 1. Une mesure de similarité est dite normalisée, si
les valeurs calculées par cette mesure ne peuvent varier que dans un intervalle de 0 a 1.

Les mesures de similarité permettent de calculer des valeurs de similarité entre les
différentes entités des ontologies. Ces mesures sont utilisées en fonction de la nature et
des caractéristiques des entités ontologiques a aligner. La section suivante va mettre en

exergue les principales caractéristiques externes des méthodes d’alignement.

2.3 Les caractéristiques externes

Les méthodes d’alignement peuvent étre caractérisées par des caractéristiques internes
(de fonctionnement) et des caractéristiques externes. Les caractéristiques internes per-
mettent de distinguer différentes familles de méthodes tandis que les caractéristiques ex-
ternes concernent les entrées, les sorties et les différents paramétres exploités par les

méthodes d’alignement.

2.3.1 Les entrées

Shvaiko et Euzenat (2005) s’intéressent aux données d’entrée des méthodes d’aligne-
ment. En effet, les ontologies & aligner peuvent étre décrites a travers de nombreux for-
malismes de représentation de données hiérarchiques. Chaque méthode d’alignement est
généralement congue pour manipuler un certain type de formalismes. Une méthode peut

ainsi considérer des schémas de base de données, des ontologies, ou méme de simples
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structures arborescentes. Les schémas de base de données peuvent étre de type relation-
nel, XML, ou objets. Les ontologies peuvent étre décrites en OWL, RDF(S), ou autres
langages ontologiques. Les simples structures arborescentes sont les structures des réper-
toires Web ou encore les structures des répertoires d’un systéme de fichiers. Les approches
d’alignement se distinguent aussi par la prise en charge ou non des hiérarchies peuplées.
En effet, certaines méthodes s’appuient sur les données extensionnelles de ces hiérarchies.
Ces derniéres sont les instances d'une base de données objet ou d’une ontologie, les n-
uplets d’une base de données relationnelle, le contenu de documents XML ou encore des

fichiers d’un systéme de fichiers, etc.

2.3.2 Sorties

Les sorties (ou résultats) des méthodes d’alignement peuvent prendre différentes formes.
En effet, certaines méthodes peuvent attribuer une mesure de qualité aux couples d’élé-
ments de correspondance trouvées tandis que d’autres produisent uniquement les corres-
pondances. Il existe deux types d’approches d’alignement a savoir les approches symbo-
liques et les approches basées sur des mesures de similarité (Euzenat et Shvaiko (2007)).
Le premier type d’approches détermine uniquement I’existence de correspondances, tandis
que le second type d’approches attribue une valeur de confiance aux correspondances.

Les méthodes d’alignement se distinguent également par les types de relations qu’elles
peuvent déterminer entre les entités alignées. La grande majorité des méthodes s’inté-
resse seulement & la relation d’équivalence (< 1). Certaines autres méthodes sont plus
expressives et distinguent les relations d’implication (=2, <).

Une procédure d’alignement, notée f, peut étre symétrique ou asymétrique. Elle est
symétrique dans le cas ou l'ordre dans lequel les hiérarchies sont considérées n’a pas
d’influence sur I'alignement produit. En d’autres termes, si f(O,0") = f(O’,0) alors f
est dite symétrique. Dans le cas contraire, f(0,0") # f(O’,0) alors f est dite asymétrique.
Dans le cas ot la méthode d’alignement considére la relation d’implication, une méthode
asymétrique produira des alignements asymétriques tandis qu’une méthode symétrique
produira des alignements symétriques.

Une méthode d’alignement se distingue également par la cardinalité des alignements
qu’elle produit. Dans le cadre général, I’alignement entre deux ontologies O et O posséde

. ., ’ . ’
deux cardinalités : I'une dans le sens O vers O et 'autre dans le sens inverse de O

1. notée également =.
2. notée également, en fonction du contexte, C ou <.



2.4. TECHNIQUES DE BASE D’ALIGNEMENT D’ONTOLOGIES 41

vers (. Cette distinction n’est nécessaire que pour les méthodes prenant en compte des
relations directionnelles telles que I'implication. Cependant, comme la grande majorité
des méthodes s’intéresse uniquement a 1’équivalence, cette distinction n’est pas faite dans
la littérature. Principalement, une méthode d’alignement peut produire des alignements :

— fonctionnels (de cardinalité (0,1) — (0,n)),

— fonctionnels et injectifs (de cardinalité (0,1) — (0,1)),

— de cardinalité (0,n) — (0, m).

La plupart des méthodes d’alignement produisent des alignements au moins fonction-
nels. En effet, elles mettent en correspondance chaque élément d’une hiérarchie source
a un élément de la hiérarchie cible. Une méthode qui produit des alignements fonction-
nels mais pas injectifs sera asymétrique. Cependant, une méthode produisant des aligne-
ments fonctionnels et injectifs n’est pas forcément symétrique. La majorité des méthodes
d’alignement exploitent des techniques de base pour la production des alignements. Ces

techniques de base sont détaillées dans la section suivante.

2.4 Techniques de base d’alignement d’ontologies

Les techniques de base sont aussi appelées méthodes locales. Ces techniques regroupent
plusieurs méthodes a savoir les méthodes terminologiques, les méthodes structurelles, les
méthodes extensionnelles et les méthodes sémantiques (Euzenat et Shvaiko (2007)). Ces

différents types de méthodes sont passées en revue dans ce qui suit :

2.4.1 Meéthodes terminologiques

Les méthodes terminologiques comparent les chaines de caractéres afin d’en déduire la
similarité (ou dissimilarité) en exploitant les relations d’hyperonomie ou d’hyponymie.
Certaines méthodes termonologiques se basent sur la comparaison des chaines de carac-
téres et sont appelées les méthodes syntariques. Ces méthodes syntaxiques comparent les
structures des deux chaines. Deux chaines qui partagent des caractéres ou des mots en
commun seront, considérées comme similaires. D’autres méthodes terminologiques qui ont
recours a une base de données lexicale, sous forme de réseau sémantique, sont les mé-
thodes linguistiques. Ces méthodes calculent la similarité entre deux chaines en fonction

des relations qu’elles entretiennent.
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2.4.1.1 Meéthodes syntaxiques

Les méthodes syntaxiques comparent, les termes ou les chaines de caractéres ou bien les
textes, des entités a aligner. Ces méthodes permettent de calculer la valeur de la similarité
des entités textuelles. Ces entités sont caractérisées par des noms, des étiquettes, des
commentaires, des descriptions, etc. Ces méthodes se déclinent en deux sous-catégories.
La premiére sous-catégorie englobe des méthodes qui comparent des termes en se basant
sur les caractéres contenus dans ces termes. La deuxiéme sous-catégorie utilise les distances
basées sur les tokens (Euzenat et Shvaiko (2007)).

Les méthodes, se basant sur la comparaison de chaines de caractéres, analysent la struc-
ture de ces chaines afin de calculer des mesures de similarité. Ces méthodes exploitent
I'ordre des caractéres dans la chaine, le nombre d’apparitions d’une lettre dans une chaine,
etc. Par contre, elles n’exploitent pas la signification des termes.

Dans la littérature, plusieurs mesures assurent le calcul de la valeur de similarité entre
deux chaines de caractéres. Ces mesures sont soit des mesures de similarité ou de dissimi-
larité ou encore des distances. Parmi ces mesures, quelques unes sont trés utilisées dans
le cadre de I’alignement d’ontologies, telles que la distance de HAMMING, la similarité
de JACCARD, la distance d’édition, la distance de LEVENSHTEIN, etc. Dans la suite, une
chaine de caractéres, s, est considérée comme un ensemble de caractéres, noté S.

La distance de HAMMING permet la comparaison de deux chaines de caractéres. Elle
comptabilise le nombre de positions dans lesquelles les deux chaines de caractéres sont
différentes (Hamming (1950)).

Définition 2 (Distance de HAMMING). La distance de HAMMING est une mesure de
(b D sfijsts i) s ||

maz(|s|,|s'])

dissimilarité O amme © S X S — [0,1] tel que Samme (5, )

Définition 3 (Similarité de JACCARD). Etand donné deux chaines de caractéres s et
s. Les deuz ensembles S et S’ représentent, respectivement, les caractéres de s et s . La

similarité de JACCARD est une fonction @ jaceans : S X S — [0, 1] tel que Tyrconnn (5,5 ) =
|Sns’|
|sus’|”

La distance d’édition (edit distance) appartient a la classe des fonctions permettant
de mesurer la distance entre deux chaines de caractéres. Dans ce groupe, la distance
représente le cotit de la meilleure séquence des opérations d’édition convertissant la chaine

N ’ , . v, Teis - . . . .
s en chaine s . Les opérations d’édition sont I'insertion, la suppression et la substitution

de caractéres. A chaque opération d’édition est attribuée un poids.
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Définition 4 (Distance d’édition). Etant donné un ensemble Op d’opérations d’édition
(op : S — S) et une fonction de coit w : Op — R, tel que pour chaque paire de
chaines de caractéres il existe une séquence d’opérations d’édition permettant la trans-
formation de la premiére chaine en la seconde chaine (et vice versa). La distance d’édi-
tion est une fonction de dissimilarité 4. = S x S — [0,1], avec dqc(s,s) est le codt

minimal de la séquence d’opérations d’édition transformant s en s telle que 0ge (s, s/) =

min(opi);opn(...opl (s))=¢ (Zie[ Wop, ) .

La distance de LEVENSHTEIN est une mesure avec un nombre minimal d’opérations
d’insertions, de suppressions et de substitutions de caractéres nécessaires pour la trans-
formation d’une chaine en une autre (Levenshtein (1966)). La distance de LEVENSHTEIN
est une distance d’édition ou tous les poids sont égaux a 1.

La mesure de JARO est définie pour I'alignement des noms contenant des erreurs d’or-
thographe (Jaro (1989)). Elle ne présente pas une distance d’édition mais elle se base
sur le nombre et 'ordre des caractéres communs entre deux chaines de caracteres. Cette

mesure n’est pas une mesure de similarité car elle n’est pas symétrique.

Définition 5 (Mesure de JARO). La mesure de JARO est définie par la fonction Gjape
|com(s,s )| + |com(ls,s )| + |[com(s,s )\—|t7"a/nsp(s,s )|
Is| [s"] |com(s,s")|

S x S tel que Tyamo(s,8) = 2 x ( ) avec si] €
com(s,s) si et seulement si 3j € [i — min(|s|,|s'|)/2i +min(|s],|s'])/2] et transp(s,s’)

sont les éléments de com(s, s/) qui apparaissent dans des ordres différents dans s et s .

La distance de JARO-WINKLER est une amélioration de la mesure de JARO. La dis-
tance de JARO-WINKLER favorise les correspondances entre les chaines avec des préfixes
communs (Winkler (1999)).

Définition 6 (Mesure de JARO-WINKLER). La mesure de JARO-WINKLER
!

— b 4 — ! 1-03ar0(5,

0 JARO-WINKLER - S X S tel que UJARO—WINKLER<S75) = UJARO(87S) + P X Q X (1-7; 10 (2,5 )

avec P la longueur du préfize communs et (Q une constante.

Les mesures de similarité ou de dissimilarité présentées ci-dessus sont plus appropriées
lors de la comparaison de deux chaines de caractéres courtes. Dans le cas ot les chaines de
caractéres & comparer sont représentées par des textes longs ou des documents textuels,
ces chaines sont découpées en plusieurs morceaux, appelés tokens. Elles deviennent des
ensembles des tokens, et la similarité entre les chaines est mesurée grace aux mesures de

similarité basées sur les tokens.
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La littérature comprend plusieurs mesures basées sur les tokens. Ces mesures com-
prennent par exemple la similarité de DANG, la distance de JENSEN-SHANNON, la dis-
tance de FELLEGI-SUNTER, etc. Les mesures a base des tokens sont les plus utilisées par
les méthodes d’alignement et sont présentées dans ce qui suit.

La similarité de JACCARD (Définition 3) peut étre utilisée pour la comparaison des
ensembles de tokens. Elle définit la similarité comme le rapport entre la cardinalité de
I'intersection des ensembles sur la cardinalité de leur union.

Le calcul de la similarité entre les commentaires des entités a aligner est réalisé par la
mesure Q-GRAM (Ukkonen (1992)). Elle est exploitée pour la comparaison des chaines
de caractéres constituées de plusieurs mots. Cette mesure calcule le nombre de qgrams
en commun, c-a-d., les séquences de n caractéres figurant a la fois dans deux chaines de

caracteres.

Définition 7 (Mesure de Q-GRAM). La mesure de Q-GRAM 0q.gram : S X S tel que

N _ lggram(s,n)Nggram(s’,n)| . P
0Q-Grau(8,8") = i (sl Tt ot n est la longueur d’un ggram.

La distance de MONGE-ELKAN est une approche hybride. Elle permet de calculer la
similarité entre deux chaines de maniére récursive (Monge et Elkan (1996a)). Elle analyse

les sous-chaines des chaines initiales.

Définition 8 (Distance de MONGE-ELKAN). La distance de MONGE-ELKAN estime
la similarité entre deux chaines s et s'. Les deux chaines sont représentées par leurs
sous chaines respectives s = ay...ay et 8 = by...b. La mesure de MONGE-ELKAN
OMonar-Erxay : S X S tel que Ononge-Eixax(s,s) = ﬁ(Z‘il ma$;ﬂ1(3im(ai,b]’)))- La
Sim(@z',bj> est la similarité entre les sous chaines a; et b;. Cette similarité est calculée
par 'intermédiaire d’une des mesures de similarité, telles que JACCARD, JARO, JARO-
WINKLER, etc.

2.4.1.2 Meéthodes linguistiques

La similarité entre deux entités représentées par des termes peut aussi étre déduite en les
analysant & l'aide des méthodes linguistiques. Les méthodes linguistiques permettent de
déterminer la similarité entre deux entités. Ces entités sont représentées par des termes
(ou mots). Ces méthodes syntaxiques prennent en charge les propriétés expressives et
productives du langage naturel qui peuvent étre intrinséques ou extrinséques (Euzenat et
Shvaiko (2007)).
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Les informations intrinséques sont des propriétés linguistiques internes des termes, telles
que des propriétés morphologiques ou syntaxiques. Un méme concept (ou entité) peut étre
décrit par plusieurs termes (synonymie) ou par plusieurs variantes d’'un méme terme. Les
méthodes intrinséques cherchent la forme canonique ou représentative d’un mot ou d’un
terme (lemme) en exploitant ses variantes linguistiques (lexéme). La similarité entre deux
termes est mesurée en comparant leurs lemmes. La recherche du lemme d’un mot peut étre
effectuée a 'aide d’un dictionnaire. Une approche automatique utilise les stemmers. Le
stemmer est un algorithme qui permet de déterminer la forme radicale d’un terme. Cette
forme est déduite & partir d’une forme infléchie ou dérivée d’'un mot donné. Les radicaux
trouvés par les stemmers n’ont pas besoin d’étre identiques a la racine morphologique du
mot. Il suffit que les mots similaires soient associés & un méme radical, méme si ce radical
n’est pas une racine de mot valide. La lemmatisation est une approche qui détermine
le radical exact d’'un mot. Ce processus extrait la catégorie lexicologique d’un mot et
applique des régles de normalisation différentes pour chaque partie du discours. Cette
approche nécessite la connaissance de la grammaire ainsi que les différentes régles d’un
langage.

Les informations extrinséques exploitent des ressources externes telles que des diction-
naires ou des vocabulaires. Ces méthodes calculent la valeur de similarité entre deux
termes en employant des ressources externes. Ces ressources regroupent les dictionnaires,
les lexiques ou les vocabulaires. La similarité entre deux termes est calculée en exploi-
tant les liens sémantiques existants dans ces ressources externes. Ces liens regroupent les
synonymes (pour I’équivalence), des liens d’hyponymes ou d’hyperonymes (pour la sub-
somption). Typiquement, ’API WORDNET ? (Miller (1995)) est un systéme lexicologique,
qui a été employé pour chercher des relations telles que la synonymie entre les termes.
WORDNET est aussi exploité pour calculer la distance sémantique entre les termes. Les
ressources externes utilisées dans les méthodes extrinséques peuvent aussi étre des vocabu-
laires ou des dictionnaires multi-lingues, ou d’autres systémes tels que EUROWORDNET *

et POLYLEX®.

3. http ://wordnet.princeton.edu/.
4. http ://www.illc.uva.nl/EuroWordNet/ - un systéme de réseaux sémantiques pour des langues eu-

ropéennes ou chaque langue développe son propre WORDNET et elles sont reliées entre elles par des liens

inter-langues.
5. http ://www.informatics.susx.ac.uk /research /nlp/polylex/ - un lexique multilingue pour le Néer-

landais, ’Anglais et I’Allemand, construit a partir de différents lexiques monolingues contenus dans la
base de données CELEX (http ://www.ru.nl/celex/).
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2.4.2 Meéthodes structurelles

Les méthodes structurelles déterminent la similarité entre deux entités en fonction des
informations structurelles. En effet, les entités sont reliées entre elles par des liens sé-
mantiques ou syntaxiques. Ces liens forment ainsi une hiérarchie ou un graphe d’entités.
Les méthodes structurelles se subdivisent en deux familles : les méthodes structurelles
internes et les méthodes structurelles externes. La premiére famille exploite uniquement
les informations décrivant les attributs d’entités, tandis que la seconde famille considére

des relations entre ces entités.

2.4.2.1 Meéthodes structurelles internes

Les méthodes structurelles internes sont aussi nommées les approches basées sur les
contraintes (Rahm et Bernstein (2001)). Ces méthodes utilisent les informations conte-
nues dans les structures internes des entités pour le calcul de la similarité. Ces informations
regroupent les attributs des entités. Ces attributs sont les informations du co-domaine,
de la cardinalité des attributs, des caractéristiques des attributs (la transitivité, la symé-
trie, etc.), et éventuellement des restrictions sur les attributs. Plusieurs de ces méthodes
internes sont proposées pour le calcul de la similarité entre deux schémas de bases de
données. Ces méthodes exploitent la similarité entre les contraintes a propos des éléments
des deux structures. Valtchev (1999) a introduit la similarité entre deux types de données.
Cette mesure est le rapport entre la différence des tailles des types et la taille de leur gé-
néralisation commune. La taille d’un type est définie comme la cardinalité de I’ensemble
de valeurs qu’il propose. La taille de la généralisation commune dépend des types des
éléments (un ensemble pour les types énumérés, un intervalle pour les types ordonnés,

etc.).

2.4.2.2 Meéthodes structurelles externes

Les méthodes structurelles externes exploitent les relations existantes entre les entités
elles-mémes. Ces relations contiennent des relations de subsomption (spécialisation ou is
a) ou de méréologie (part-whole). En plus de ces relations, les entités sont considérées dans
des structures hiérarchiques. La similarité entre les entités est déterminée en fonction de
leurs positions dans leurs hiérarchies. Deux entités sont considérées similaires alors leurs
voisins pourraient étre & leur tour similaires. Si deux entités peuvent étre considérées

similaires dans les cas ou (Euzenat et Shvaiko (2007)) :
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— Leurs super-entités directes (ou toutes leurs super-entités) sont similaires ;

— Leurs soeurs (ou toutes leurs soeurs, qui sont les entités ayant la méme super-entité
directe avec les entités en question) sont déja similaires;

— Leurs sous-entités directes (ou toutes leurs sous-entités) sont déja similaires ;

— Leurs descendants (entités dans le sous-arbre ayant pour racine 'entité en question)
sont déja similaires ;

— Toutes (ou presque toutes) leurs feuilles (les entités de méme type, qui n’ont au-
cune sous-entité, dans le sous-arbre ayant pour racine l’entité en question) sont déja
similaires ;

— Toutes (ou presque toutes) les entités dans les chemins de la racine aux entités en
question sont déja similaires.

Des combinaisons de ces différents cas sont aussi possibles. Les approches externes ren-
contrent des difficultés dans le cas ou les hiérarchies a aligner possédent des niveaux

différents de granularité.

2.4.3 Meéthodes extensionnelles

Les méthodes extensionnelles calculent la similarité entre deux entités en fonction de
leurs extensions (Euzenat et Shvaiko (2007)). Les extensions représentent les ensembles
des instances de deux entités. Dans le cas ou l'intersection des ensembles des instances
est grande, les mesures employant des opérations sur les ensembles peut étre exploitées.
Ces mesures comprennent la distance de HAMMING et la distance de JACCARD. Ces
mesures peuvent étre adaptées pour développer des mesures extensionnelles. Ces mesures
produisent la similarité de deux entités en fonction de la similarité entre les deux ensembles
de leurs instances. Ces mesures se basent sur la comparaison exacte des éléments existant
dans les deux ensembles. Dans le cas ot les ensembles des instances ne partagent aucune
partie commune, ces mesures ne sont plus applicables (le résultat produit sera toujours
égal a 1, ce qui signifie que les entités a comparer sont toujours différentes). Valtchev
(1999) a proposé la similarité basée sur des correspondances (match-based similarity). La
similarité entre deux ensembles est la similarité moyenne des éléments dans 1’ensemble
des correspondances, noté PARING. Ce dernier posséde la somme maximale de toutes
les similarités des paires dans Iensemble. Le calcul de I'ensemble PARING(S, S') est un

probléme d’optimisation qui maximise le total des similarités des paires des éléments de
SetS.

Définition 9 (Similarité basée sur des correspondances). Etant donné une fonction de
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similarité 0 : E X E— R, la stmilarité de correspondances entre deuzr sous-ensembles de

E, ou E est un ensemble d’entités, est une fonction de similarité M Sim : 2F x 2F — R

’
Maxy,cpapma(z,y) (Z U("»” )

!
(n,n))ep , avec PARING(z,y) est un

maz(|zl,]yl)

tel que Vz,y C E, Msim(z,y) =

ensemble de correspondances d’éléments de x vers des éléments y.

2.4.4 Meéthodes sémantiques

Les méthodes sémantiques se basent principalement sur deux approches. La premiére
approche repose sur les modeles de la logique tandis que la deuxiéme approche regroupe
les méthodes de déduction afin de déduire la similarité entre deux entités. Les approches
logiques sont la satisfiabilité propositionnelle (SAT), la SAT modale ou les logiques de
descriptions. Giunchiglia et al. (2003) et Bouquet et al. (2003) respectivement, emploient
des techniques issues de la satisfiabilité propositionnelle (SAT). Ces techniques permettent
la vérification de la validité d’un ensemble de formules propositionnelles. Ce dernier est
construit en traduisant des relations déja connues et des relations a vérifier entre des en-
tités vers des formules propositionnelles. Giunchiglia et al. (2003) étendent les méthodes
proposées vers le modéle de la SAT modale, qui peut aussi contenir des prédicats binaires.
Le premier modéle n’accepte que des prédicats unaires qui sont des entités comme des
concepts ou des classes. Le second modéle permet de calculer en plus des attributs ou des
propriétés (slots). Il emploie des opérateurs de la logique modale. La validité de ’ensemble
de formules en logique modale est aussi vérifiée en utilisant des procédures de recherche de
la satisfiabilité (SAT). Dans le cas ou la validité est satisfaite, les relations hypothétiques
entre des entités, qui sont des traductions de la requéte sur la relation entre ces entités
en logique modale, sont confirmées. Les techniques des logiques de description (le test de
subsomption) peuvent étre employées. Elles permettent de vérifier les relations séman-
tiques entre les entités telles que I’équivalence (la similarité est égale a 1), la subsomption
(la similarité est comprise entre 0 et 1) ou Pexclusion (la similarité est égale a 0). Elles

assurent aussi la déduction de la similarité de deux entités.

2.5 Stratégies d’alignement

Les techniques de base présentées dans la section 2.4 représentent les fondements des
stratégies d’alignement appelées aussi les méthodes globales. L’alignement est déduit une
fois que la similarité (ou la dissimilarité) entre les entités est calculée. La déduction de I’ali-

gnement nécessite des traitements globaux. Euzenat et Shvaiko (2007) évoquent plusieurs
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aspects de construction d’alignement a savoir : composition d’alignement, agrégation de
similarité, calcul global de similarité, méthodes d’apprentissage et méthodes probabilis-

tiques.

2.5.1 Composition d’alignement

La composition d’alignement permet la combinaison des résultats de deux alignements
afin de produire un nouveau alignement. Dans la littérature, deux types de composition
sont recensés a savoir la composition séquentielle et la composition paralléle.

La composition séquentielle (ou linéaire) permet d’exécuter successivement les algo-
rithmes d’alignement. Le résultat d'un algorithme sert comme entrée a ’algorithme sui-
vant. Le processus de composition peut étre répété plusieurs fois jusqu’a I'obtention du
résultat final. La composition linéaire est exploitée dans deux types d’algorithmes : les
algorithmes de découverte d’alignement et les algorithmes de filtrage d’alignement. Les
algorithmes de découverte sont généralement utilisés quand les algorithmes suivent une
stratégie structurelle d’alignement. Les algorithmes de filtrage d’alignement permettent
la réduction du nombre de paires d’'un alignement en fonction de plusieurs critéres.

La composition paralléle permet de combiner plusieurs résultats produits par une pa-
noplie d’algorithmes individuels. Ces algorithmes sont exécutés de maniére totalement
indépendante (Rahm et Bernstein (2001)). La composition paralléle comporte deux types
d’approches : les algorithmes ne permettant pas la sélection d’éléments de correspon-
dance pertinents et les algorithmes le permettant. Le premier type d’algorithme calcule
une valeur de qualité pour chaque appariement possible. En effet, une mesure de qua-
lité est proposée pour chaque couple d’entités et pour chaque relation étudiée. Dans ce
type d’approches, la combinaison des résultats consiste en 'agrégation des fonctions de
qualité produites par chaque algorithme en une fonction globale. Par la suite, I’approche
sélectionne un sous-ensemble d’éléments de correspondance pertinentes. Le second type
d’approche fournit a son tour une fonction de qualité. Cette fonction est la combinaison des
résultats. Elle est réalisée par l'intermédiaire des opérations ensemblistes (union ou inter-
section) effectuées sur les ensembles de correspondances produites par chaque algorithme
d’alignement. De méme, ce type d’approches agrége les fonctions de qualité lorsqu’elles
sont définies sur des éléments de correspondance produits par plusieurs algorithmes. Ce

type d’approches se base sur la combinaison ensembliste des résultats intermédiaires.
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2.5.2 Agrégation de similarité

L’agrégation de similarité permet de calculer la similarité composée. Chaque objet struc-
turé (classe, individu, etc.) est évoqué dans plusieurs relations. Il est possible de calculer
plusieurs similarités entre les objets des entités de chaque ontologie. Ces similarités doivent
étre agrégées dans le but de déterminer une similarité entre les entités. Le calcul de la
similarité entre deux classes nécessite une agrégation, sous forme d’une seule similarité,
des similarités obtenues a partir de leurs noms, des super-classes, des instances et de leurs

propriétés respectives.

2.5.3 Calcul global de similarité

Le calcul de la similarité globale se réalise en prenant en considération les nceuds voisins.
La similarité peut évoquer les ontologies en entier et la valeur finale de la similarité peut
dépendre de toutes les entités appartenant aux ontologies & aligner. En plus, les distances
définies par les méthodes locales peuvent étre définies d’'une maniére circulaire quand les
ontologies ne sont pas réduites a des graphes acycliques. En effet, la distance entre deux
classes dépend des distances entre leurs instances. Les instances peuvent étre dépendantes
a leur tour des distances entre leurs classes. Les circuits au niveau d’une ontologie peuvent
aussi engender des dépendances circulaires (Valtchev (1999)). Le calcul de la similarité
dans le cas de la dépendance circulaire ne se fait pas d’une maniére locale. La résolution
de ce probléme se réalise par l'intermédiaire d’un calcul itératif de la distance ou de la

similarité en se référant au niveau de chaque étape a la valeur de ’étape précédente.

2.5.4 Meéthodes d’apprentissage

Les méthodes d’apprentissage se basent sur le fait d’apprendre a partir des alignements
corrects, exemples positifs, et des alignements incorrects, exemples négatifs (Euzenat et
Shvaiko (2007)). Les méthodes s’appuyant sur 'apprentissage automatique opérent gé-
néralement en deux phases : une phase d’apprentissage et une phase de classification ou
d’alignement. Au cours de la premiére phase, les données utilisées pour I'apprentissage
sont générées par un alignement manuel. Ces données sont exploitées par la méthode
d’alignement pour apprendre a réaliser 'alignement. Au cours de la seconde phase, les
alignements appris sont utilisés pour ’alignement de nouvelles ontologies. L’alignement
produit peut étre introduit par la suite dans le jeu des alignements d’apprentissage pour

l'enrichir.
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2.5.5 Meéthodes probabilistes

Les méthodes probabilistes peuvent étre utilisées, d’'une maniére similaire aux méthodes
d’apprentissage, pour l'alignement d’ontologies (Euzenat et Shvaiko (2007)). Elles sont
exploitées pour la combinaison des aligneurs. Les réseaux bayesiens constituent un exemple
typique des méthodes probabilistes.

Les réseaux bayésiens constituent une approche probabilistique pour la modélisation
des causes et des effets. Les réseaux bayésiens sont composés d’un graphe orienté acy-
clique et d’un ensemble de tables des probabilités conditionnelles. Le graphe contient des
neeuds (ou des variables) et des arcs. Les arcs reliant les nceuds assurent des dépendances
conditionnelles et indiquent la direction d’influence. Par exemple, un arc d’un nceud X;
(nceud parent) a un nceud Xy (neeud fils) signifie que X; posséde une influence directe
sur X5. Les influences d’un nceud a un autre nceud (basée sur les anciennes expériences)
sont définies par les tables de probabilités conditionnelles pour les noeuds.

Etant donné certaines valeurs pour quelques nceuds, il est possible d’inférer des valeurs
de distributions de probabilités d’autres noeuds. Un réseau bayésien peut étre spécifié par
un expert et par la suite peut étre exploité pour inférer des nouvelles valeurs dans le but
de développer des prédictions ou des diagnostics de causes.

Les réseaux bayésiens sont modélisés et utilisés dans différentes méthodes d’alignement
d’ontologies. Par exemple, Pan et al. (2005) traduisent les deux ontologies sous la forme
de deux réseaux bayésiens et I'alignement est réalisé comme des inférences évidentes entre
les deux réseaux. Mitra et al. (2005) exploitent les réseaux bayésiens pour 'amélioration

des alignements existants, comme par exemple pour dériver des alignements oubliés.

2.6 Etude comparative des méthodes d’alignement

La comparaison des méthodes d’alignement peut se faire sur plusieurs volets. Le premier
volet permet de les comparer en se basant sur leurs caractéristiques externes. Ces carac-
téristiques regroupent principalement les entrées et les sorties des méthodes. Le second
volet étudie les techniques de base utilisées par les méthodes d’alignement pour le calcul
de la similarité. Les méthodes de similarité utilisées renseignent sur les éléments exploi-
tés au niveau de 'ontologie afin de produire I'alignement. Le troisiéme volet indique les
stratégies d’alignement exploitées par les méthodes d’alignement. Ces stratégies décrivent
éventuellement la démarche exploitée par la méthode pour déterminer les correspondances

entre les différents constituants des deux ontologies a aligner.
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2.6.1 Comparaison des caractéristiques externes

La table 2.1 regroupe les principales méthodes d’alignement citées dans la littérature.

Méthode Types d’ontologies | Relation | Cardinalité
ANCHOR-PROMPT (Noy et Musen | RDF(S), OWL & (0,n)-(0,n)
(2001))

ASCO1 (Bach et al. (2004)) RDF(S) & (0,0)-(0,n)

AUTOMS (Kortis et al. (2006)) RDF(S), OWL &

CAIMAN (Lacher et Groh (2001)) HT & (0,1)-(0,1)

COMA (Do et Rahm (2002)) SR, XML & (0,1)-(0,1),
(0.1)-(0.0)
(0,0)-(0.n)

Cupip (Madhavan et al. (2001)) XML, SOO & (0,n)-(0,n)

GLUE (Doan et al. (2002)) HT &

GMO (Hu et al. (2005)) RDF(S), OWL =

V-Doc (Qu et al. (2006)) RDF(S), OWL &

H-MATCH (Castano et al. (2006)) RDF(S), OWL & 0,1)-(0,1),
(0,1)-(0,n)

OLA (Euzenat et Valtchev (2004)) RDF(S), OWL & (0,1)-(0,1)

OMAP (Straccia et Troncy (2005)) HT & (0,1)-(0,n)

OpLMAP (Nottelmann et Straccia | RDF(S), OWL & (0,n)-(0,1)

(2006))

QOM (Ehrig et Staab (2004)) HT, RDF(S), OWL = (0,1)-(0,1)

RIMOM (Tang et al. (2006)) HT & (0,1)-(0,1),
(0,1)-(0,n)

SBI-HICAL (Ichise et al. (2002)) HT, RDF(S), OWL & (0,0)-(0,n)

SCM (Hoshiai et al. (2004)) SR, SOO, XML, RDF | & (0,1)-(0,n)

SF (Melnik et al. (2002)) HT, RDF(S), OWL & (0,1)-(0,1)

S-MATCH, CTX-MATCH (Giunchiglia | HT, RDF(S), OWL & =

et al. (2003))

Tableau 2.1: Caractéristiques externes des principales

méthodes d’alignement

Elle décrit pour chaque méthode ses caractéristiques générales, c-a-d., le type de I'ontolo-
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gie a aligner, le niveau des relations pris en considération et éventuellement les cardinalités
des alignements produits.

Dans la littérature, plusieurs méthodes d’alignement ont été proposées. Ces méthodes
permettent alignement des hiérarchies textuelles (notées HT) et des ontologies. Les onto-
logies, & aligner, peuvent étre décrites avec plusieurs langages de description. Ces langages
regroupent le RDF(S) ou les différentes déclinaisons du OWL (OWL-Lite et OWL-DL).
D’autres méthodes d’alignement assurent 1’alignement des structures. Ces structures dé-
crivent des schémas de bases de données (schémas relationnels, notés SR, et les schémas
orientés objets, notés SOO) ou méme des documents XML. En effet, les méthodes Cu-
PID et SIMILARITY FLOODING (notée SF dans la table 2.1) sont considérées comme des
méthodes d’alignement d’ontologies. Elles sont aussi considérées comme des méthodes re-
présentatives des approches structurelles d’alignement d’ontologies. La méthode COMA
a été développée pour obtenir un maximum de flexibilité. En effet, elle est adaptée a de
nombreux types de schémas.

Au niveau des relations détectées dans les ontologies, la quasi-totalité des méthodes d’ali-
gnement se limitent a la relation d’équivalence (<). La méthode S-MATCH est 'unique
méthode prenant en considération la relation d’équivalence ainsi que la relation d’impli-
cation (=).

Les méthodes d’alignement d’ontologies proposent généralement un seul type de car-
dinalités (dans la majorité des cas une cardinalité de type (0,1)-(0,1)). Cependant, la
méthode COMA offre encore une grande flexibilité au niveau de la cardinalité en autori-
sant les quatre types de cardinalités. D’autres méthodes d’alignement telles que ANCHOR-
PrROMPT, ASCO1, CUPID et SBI-HICAL proposent aussi une cardinalité de type (0,n)-
(0,n).

La table 2.2 illustre, pour chaque méthode le type de composition utilisée, la technique
de sélection exploitée et éventuellement les post-traitements effectués. La composition
permet la combinaison de plusieurs techniques d’alignement ou plusieurs niveaux d’infor-
mation. La technique de sélection regroupe le seuillage ou optimisation (maximisation
ou minimisation) locale de I"appariement.

La quasi majorité des méthodes d’alignement combinent les différentes techniques. Cette
composition est réalisée de maniére paralléle par I'intermédiaire d’une combinaison statis-
tique des résultats. La plupart des méthodes exploitent des moyennes pondérées afin de
réaliser la combinaison. Quelques autres méthodes s’appuient sur la fonction de pondéra-

tion sigmoide dans le but d’attribuer les poids les plus forts pour les meilleures valeurs
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et d’affecter les pondérations faibles pour les petites valeurs. Les méthodes d’alignement
d’ontologies reposant seulement sur des approches structurelles (voir table 2.3) utilisent
généralement une composition linéaire. La méthode OMAP est basée sur un ordre de

préférence entre les différentes techniques utilisées.

Méthode Composition Sélection Post-traitement
ANCHOR- Linéaire (exploite un | Seuil -
PROMPT alignement d’entrée)
ASCO1 Moyenne pondé- | Seuil -
rée (deux niveaux
terminologique et
structurel)
AUTOMS - Maximisation locale -
CAIMAN - Maximisation locale -
COMA Statistique (maxi- | Seuil ou maximisation -
mum, moyenne, etc.) | locale
CupID Moyenne pondérée Seuil -
GLUE Moyenne pondérée - Relaxation des labels
H-MATCH Moyenne pondérée Seuil, ou maximisa- -
tion locale
OLA Moyenne pondérée Seuil, maximisation -
globale
OMAP Priorités entre mé- | Maximisation locale -
thodes
OpPLMAP Moyenne pondérée Seuil Consistance
QOM Moyenne  pondérée, | Seuil et maximisation -
moyenne sigmoide locale
RIMOM Moyenne  pondérée, | Seuil et minimisation | Réduction de la cardi-
moyenne sigmoide locale nalité, consistance
SBI-HicaL - Seuil -
SCM - Maximisation locale Consistance
SF Linéaire (exploite un | Seuil Stabilisation
alignement d’entrée)
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S-MATCH, Union ensembliste Seuil, résolveur SAT -
CTX-MATCH

Tableau 2.2: Comparaison des techniques de composition

et, de sélection des principales méthodes d’alignement

Les méthodes d’alignement reposent, dans la majorité des cas, sur une sélection exploi-
tant un seuil ou sur une optimisation locale de I’appariement. La méthode OLA utilise une
approche globale de maximisation de la similarité de I’alignement. La méthode RIMOM
fonctionne avec une minimisation locale du risque.

La majorité des méthodes d’alignement n’offrent pas un post-traitement pour leur ré-
sultats a I'exception des méthodes RIMOM et GLUE. Le post-traitement le plus utilisé
est le filtre de consistance (Nottelmann et Straccia (2005), Hoshiai et al. (2004)). La mé-
thode RIMOM est I'unique méthode proposant 'utilisation d’un filtre de réduction de
cardinalité. La méthode GLUE exploite une technique de relaxation des labels (relazation
labelling). Cette relaxation permet a partir des régles, spécifiques au domaine, d’affiner le

résultat de l'alignement produit.

2.6.2 Comparaison des techniques de bases

La table 2.3 présente une étude comparative qui montre les principaux techniques de
base utilisées par chaque méthode d’alignement. Ces techniques regroupent les méthodes
terminologiques, les méthodes structurelles, les méthodes extensionnelles et les méthodes
sémantiques. Parmi les méthodes présentées dans la table 2.3, la majorité sont des mé-
thodes se basant sur les techniques de base. Les méthodes GLUE, V-Doc, oMAP, OPL-
Mapr, QOM et RIMOM utilisent également, en plus des techniques de bases, des stratégies

d’alignement.
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Les méthodes terminologiques regroupent les méthodes syntaxiques et les méthodes
linguistiques. Les méthodes syntaxiques incluent souvent les distances d’édition et n-
grams. Ces mesures sont parfois appliquées également sur les chemins de noms. Le chemin
de noms est la chaine de caracteéres issue de la concaténation du nom de I'entité et de ceux
de ses subsumantes. Ce principe peut étre considéré comme une approche hybride car il
prend en compte I'information structurelle sur la relation d’ordre. La méthode RIMOM
utilise une mesure de similarité statistique basée sur un corpus textuel.

Les méthodes linguistiques s’appuient généralement sur le thésaurus WORDNET. Cer-
taines méthodes tirent profit des relations sémantiques (de maniére stricte ou par des me-
sures sémantiques), d’autres exploitent seulement les synsets (ASCO, OLA). La méthode
AUTOMS s’appuie sur une technique d’indexation (LSA) et des relations sémantiques
pour déterminer la valeur de la similarité entre deux entités.

Les méthodes structurelles sont exploitées pour déterminer ’alignement. De nombreuses
méthodes d’alignement exploitent la relation d’ordre au sein des ontologies. Leur stratégie
d’alignement consiste a rechercher de nouvelles relations a partir d’un alignement d’entrée
(généralement proposé par une approche syntaxique). Cette stratégie considére que deux
entités sont en relation si leurs voisins respectifs sont également en relation. Quelques
autres méthodes proposent une approche structurelle générique. Cette derniére confond
tous les types de relations, en les traitant séparément les uns des autres. La prise en
compte de la structure interne (attribut) est souvent réalisée par le biais d’une table de

compatibilité entre les types de données des attributs.

2.6.3 Comparaison des stratégies d’alignement

La table 2.4 donne pour chaque méthode exploitant une stratégie d’alignement recensée,
le type de prétraitement qu’elle réalise. La table 2.4 fournit aussi la technique utilisée et
la mesure sur laquelle s’appuie la comparaison des extensions. Les méthodes OPLMAP
ett OMAP n’utilisent pas de mesures de comparaison étant donné que le processus de
classification est implicite. En effet, avec ces méthodes, les valeurs des prédictions sont
combinées (par une moyenne pondérée).

Au niveau des prétraitements utilisés, les méthodes recensées dans la table 2.4 utilisent
des prétraitements, qui assurent la classification des instances par l'intermédiaire d’un
classifieur bayésien naif (ou une amélioration), ou par la réindexation vectorielle. La mé-
thode QOM n’utilise pas de prétraitements étant donné que la comparaison des extensions

repose sur 'agrégation des valeurs de similarités individuelles.
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Meéthode Prétraitement Technique Extensions
CAIMAN Réindexation vecto- | TF IDF - Rocchio COSINUS

rielle
GLUE Classification Réseau bayésien naif | JACCARD
sur le contenu et che-
min de noms
V-Doc Réindexation  vecto- | TF IDF CosINuS
rielle
OMAP Classification Réseau bayésien naif
OpLMAP Classification Réseau bayésien naif | Consistance
et k-plus proches voi-
sins
QOM SIMSET sur les
instances directes
et celles subsumés
directs
RIMOM Classification Réseau bayésien naif
SBI-HicAL Classification Adaptation du réseau | KAPPA
bayésien naif aux hié-
rarchies
SCM Réindexation  vecto- | KULLBACK-LEIBLER | COSINUS
rielle avec espace vectoriel
non euclidien

Tableau 2.4: Comparaison des techniques de combinaison

et de sélection des principales méthodes d’alignement

2.7 Conclusion

Le chapitre a présenté les différents aspects des méthodes d’alignement. Il a introduit

la notion de I’alignement. Il a aussi proposé trois volets pour l'analyse et 1’étude des

méthodes d’alignement.

La premier volet concerne les caractéristiques externes des méthodes d’alignement (les
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entrées et les sorties). Les méthodes d’alignement peuvent prendre en charge, en entrée, des
représentations structurés. Ces structures peuvent étre décrites dans différents formats :
hiérarchies textuelles, schémas objets ou relationnels, et ontologies (RDF(S) et OWL). Les
sorties des méthodes se distinguent par la nature des alignements produits. Ces derniers
sont caractérisés selon leurs cardinalités ou encore selon les relations qu’ils incorporent
(équivalence ou implication).

Le second volet a étudié les techniques de base des méthodes d’alignement. Ces tech-
niques regroupent les méthodes terminologiques, structurelles, extensionnelles et séman-
tiques. Ces techniques sont a la base de toutes les méthodes d’alignement.

Le troisieme volet propose les stratégies d’alignement. Ces stratégies regroupent la com-
position d’alignement, I'agrégation de similarités, le calcul global de similarité ainsi que
que des méthodes d’apprentissage et probabilistes.

Ces trois volets permettent de réaliser une comparaison synthétique de plusieurs mé-
thodes proposées dans la littérature. Cette comparaison montre qu’une grande majorité
des méthodes sont basées sur des mesures de similarité ainsi que les techniques de bases.
Par conséquent, elles permettent de détecter seulement des relations d’équivalence entre
entités. Les seules méthodes considérant la relation d’implication sont uniquement basées
sur une reconnaissance stricte de cette relation a partir d’'une base de données lexicale. Le
chapitre suivant propose une description détaillé des méthodes d’alignement d’ontologies,
que nous introduisons, basées sur ’agrégation et la composition de mesures de similarités.
Le chapitre suivant propose la description détaillée des trois méthodes d’alignement pro-
posées dans le cadre de cette thése. Il décrit le processus de représentation des ontologies

a aligner sous la forme de graphe ainsi que le processus d’alignement de chaque méthode.






CHAPITRE
Alignement d’ontologies
par agrégation de

similarités

3.1 Introduction

L’alignement d’ontologies s’est vu devenir nécessaire pour la réduction de 1’hétérogé-
néité. Les méthodes d’alignement opérent généralement sur deux phases. La premiére
phase permet la transformation des ontologies a aligner sous la forme d’une représenta-
tion permettant ’exploitation facile des informations contenues dans les ontologies. La
deuxiéme phase est le processus de 'alignement proprement dit. Ce processus permet de
prendre en charge les entités appartenant aux ontologies et de chercher les correspondances
qui peuvent exister entre les entités. Les méthodes proposées suivent cette démarche et
utilisent leur propre mécanisme d’alignement, en exploitant des mesures de similarité
et une démarche d’exploration du voisinage ou des structures internes des ontologies a
aligner.

Le reste du chapitre est organisé comme suit : la section 3.2 présente le processus
de construction des graphes d’ontologies O-GRAPH. Dans la section 3.3, nous décrivons
en détail la méthode d’alignement EDOLA. La section 3.4 propose la description de la
méthode SODA. La derniére section (section 3.5) réalise une présentation des apports de
la méthode OACAS.

3.2 Graphe d’ontologies

Les deux ontologies & aligner sont décrites dans le langage OWL (OWL-Lite ou OWL-

DL) et représentées sous la forme de deux fichiers. La premiére étape, du processus d’ali-
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gnement, consiste & parcourir ces deux fichiers et extraire toutes les informations exis-
tantes dans les deux ontologies. Chaque ontologie est transformée sous la forme d’un
graphe O-GRAPH, OWL Graphe, (Zghal et al. (2009)). Cette transformation est assu-
rée par l'intermédiaire du module de construction de graphes associé a chaque méthode
d’alignement proposée.

Le module de construction de graphes permet l'édification d'un graphe générique,
nommé O-GRAPH, pour chaque ontologie. Ces graphes permettent la représentation des
ontologies OWL sous une forme facile a 'exploitation lors du processus d’alignement.
Ainsi, les graphes obtenus reflétent toutes les informations des ontologies a savoir les enti-
tés, les relations entre ces derniers et les instances (individus). En effet, la transformation
cherche principalement & représenter les ontologies OWL sous la forme d’une structure
hiérarchique. Cette structure permet la conservation et la mise en évidence de toutes
les informations contenues dans les deux ontologies a aligner. Cette modélisation sous
la forme de graphes, permet d’avoir comme sortie deux graphes O-GRAPH représentant
chacun une ontologie. Ainsi, les graphes obtenus sont exploités par la suite au cours de
I’étape de I'alignement d’ontologies, en exploitant des mesures de similarité. Ces mesures
permettent le calcul du degré de ressemblance (similarité) entre les entités a base des in-
formations décrites dans les deux graphes. En effet, la structure des graphes des ontologies
a aligner, est exploitée dans 'objectif d’incorporer les informations des ontologies dans
les différentes étapes de I'alignement. L’extraction des ressources, depuis le fichier de I'on-
tologie, est réalisée par I'intermédiaire de ’API JENA . L’API JENA permet l'extraction
de toutes les données sous la forme de triplets RDF (Sujet, Prédicat, Objet). Toutes les
informations liées aux deux ontologies sont présentes sous la forme de triplets RDF. Ces
triplets sont exploités pour la construction du graphe O-GRAPH. Le développement des
méthodes d’alignement proposées repose principalement sur ’exploitation compléte des

graphes O-GRAPH et par conséquent sur la grammaire du langage OWL.

3.2.1 Grammaire du langage OWL

Les méthodes d’alignement proposées exploitent deux versions du langage OWL a sa-
voir : le langage OWL-Lite et le langage OWL-DL. Le langage OWL-DL offre un degré
d’expressivité plus riche en terme de définitions des entités ontologiques comparativement
a la version OWL-Lite du langage. Une entité ontologique représentée en OWL peut re-

présenter une classe, une relation ou encore une instance (i.e., un individu). Toutes les

1. http ://jena.sourceforge.net
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entités dans les ontologies OWL sont des ressources décrites selon le formalisme RDF. La
description d'une classe ou d’une relation dans une ontologie OWL est par conséquent
réalisée par un ensemble de triplets RDF. Le sujet du triplet correspond au nom de la
classe ou de la relation. Le prédicat dans le triplet, qui représente la description d’une
entité, est a la fois une primitive du langage OWL et du langage RDF (c.f., a la table 3.1).
Le langage OWL offre 33 propriétés avec leurs différentes sémantiques prédéfinies dans
OWL et RDF(S). Chaque propriété utilisée dans un triplet RDF apporte une connaissance
supplémentaire a propos de I'entité a décrire. La combinaison de toutes ces connaissances
assure la construction de la définition de I’entité. Ainsi, la table 3.1 récapitule les construc-
teurs (primitives) du langage OWL-DL. Par exemple, la primitive cardinality impose une
restriction de cardinalité dans la définition relationnelle des entités. Elle définit ainsi des
relations de type (0,n) entre les entités ontologiques. La derniére colonne de la table 3.1
(notée par la lettre V) désigne le nombre de fois qu'une propriété peut apparaitre dans la
description d’une entité. De ce fait, dans le cas échéant, une entité peut ne pas avoir de
relations avec d’autres entités. En revanche, une entité peut entretenir plusieurs relations
possibles avec d’autres entités. Par exemple, la primitive disjoint With sert a exprimer la
disjonction entre deux ou plusieurs classes.

La grammaire expressive du langage OWL-DL pose cependant quelques défis notables,
a savoir : les entités anonymes, le traitement de 'information inférée et 'interprétation
des constructeurs. Les entités anonymes (les classes et les individus), dans une ontologie,
sont des entités ne possédant ni un identifiant et ni un nom. Ces entités sont en par-
ticulier ajoutées pour I'enrichissement de la description d’autres entités. La présence de
telles entités dans 'ontologie engendre quelques difficultés lors de la représentation sous la
forme d’un graphe O-GRAPH. En effet, chaque noeud dans le graphe doit avoir son propre
identifiant et son propre nom. Ces données sont exploitées, par la suite, pour le calcul
des valeurs de la similarité. Le traitement de I'information inférée, a travers le mécanisme
d’héritage du langage OWL-DL, propage les informations des entités ascendantes vers les
entités descendantes (i.e., relation pére-fils), notamment pour les classes et les sous-classes
ainsi que les propriétés et les sous-propriétés. L’interprétation des constructeurs de OWL
pose quelques ambiguités. En effet, le langage OWL comporte quelques constructeurs
qui sont sémantiquement similaires mais syntaxiquement différents comme les construc-
teurs subClassOf, intersectionOf et equivalentClass. Ces trois constructeurs permettent

la définition d’une nouvelle classe & partir d’autres.
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Propriété Domaine Co-domaine N
rdf :ID - - 1
rdf :type rdfs :Resource rdfs :Class >1
rdfs :label rdfs :Resource rdfs :Literal >1
rdfs :comment rdfs :Resource rdfs :Literal >1
rdfs :domain rdf :Property rdfs :Class >1
rdfs :range rdf :Property rdfs :Class >1
rdfs :subClassOf rdfs :Class rdfs :Class >1
rdfs :subProperyOf rdf :Property rdf :Property >1
owl :equivalentClass owl :Class owl :class >1
owl :equivalentProperty rdf :Property rdf :Property >1
owl :sameAs owl :Thing owl :Thing >1
owl :complementOf owl :Class owl :class 1
owl :inverseOf owl :ObjectProperty | owl :ObjectProperty 1
owl :differentFrom owl :Thing owl :Thing >1
owl :disjointWith owl :Class owl :class >1
owl :onProperty owl :Restriction rdf :Property 1
owl :allValuesFrom owl :Restriction owl :class 1
owl :someValuesFrom owl :Restriction owl :class 1
owl :hasValue owl :Restriction - 1
owl :cardinality owl :Restriction xsd :nonNegativelnteger 1
owl :minCardinality owl :Restriction xsd :nonNegativelnteger 1
owl :maxCardinality owl :Restriction xsd :nonNegativelnteger 1
owl :distinctNumbers owl :AllDifferent rdf :List 1
owl :intersectionOf owl :Class rdf :List 1
owl :unionOf owl :Class rdf :List 1
owl :oneOf owl :Class rdf :List 1
rdfs :seeAlso rdfs :Resource rdfs :Resource >1
rdfs :isDefined By rdfs :Resource rdfs :Resource >1
owl :versionInfo - - 1
owl :priorVersion owl :Ontology owl :Ontology >1
owl :incompatibleWith owl :Ontology owl :Ontology >1
owl :backwardCompatibleWith | owl :Ontology owl :Ontology >1
owl :imports owl :Ontology owl :Ontology >1

Tableau 3.1 — Principales propriétés du langage OWL (Smith et al. (2004))
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3.2.2 Nceeuds d’un O-GRAPH

Les nceuds du O-GRAPH représentent les différents types d’entités qui appartiennent
a une ontologie OWL. La table 3.2 représente les principales catégories des noeuds qui
existent dans le graphe O-GRAPH. Le nceud OWLClassNode permet la représentation des
concepts, par exemple, "voiture”. Le nceud OWLInstanceNode représente les instances des
concepts, par exemple, la marque "Peugeot” est une instance du concept "voiture”. Les
types de données sont représentées par le noeud OWLDataTypeNode, e.q., le type "string”
ou le type "nonNegativelnteger”. Le nceud OWLDataValue décrit les valeurs des types de
données. Les deux derniéres lignes de la table 3.2 représentent les noeuds qui illustrent les

propriétés associées aux classes.

Entité OWL Nceud du graphe
Classe OWLClassNode
Individu OWLInstanceNode
Type de donnée OWLDatatypeNode
Valeur de donnée OWLDatavalueNode
Propriété de nature objet OWLObjectPropertyNode
Propriété de nature type de donnée | OWLDataTypePropertyNode

Tableau 3.2 — Entités OWL et leurs équivalents dans un graphe O-GRAPH

3.2.3 Relations du graphe

Les relations représentées au sein du graphe O-GRAPH décrivent les relations séman-
tiques qui existent entre les entités d’une ontologie. Le graphe O-GRAPH permet de re-
présenter quatre catégories de liens qui sont : le lien de spécialisation, le lien d’attribution,
le lien d’instantiation et le lien d’équivalence. Le lien de spécialisation peut exister entre
deux classes ou entre deux propriétés. Le lien d’attribution assure un lien entre les classes
et leurs propriétés. Le lien d’instantiation permet de réunir entre les classes et les instances
de classes, les propriétés et les instances de propriétés, et les nceuds type de données et les
valeurs de données. Le lien d’équivalence relie deux classes entre elles par I'intermédiaire
de la relation Fquivalent. La table 3.3 montre la correspondance entre les relations et

axiomes du langage OWL et les types de relations au sein du graphe O-GRAPH.
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Axiome OWL-DL Relation dans O-GRAPH

Domaine d’une ObjectProperty ou Domain

d’une DatatypeProperty

Image d’une ObjectProperty ou Range

d’une DatatypeProperty

Classe équivalente EquivalentClass
Sous classe Subclass
Restriction de type "All Values From" | Allvaluesfrom
Restriction de type "Cardinality" MaxCardinality ou MinCardinality
Restriction de type "Has property" Hasproperty
Sous propriété Subproperty
Propriété inverse Inverseproperty
Instance d’une classe InstanceOf
Instance d’un type de donnée value

Tableau 3.3 — Axiomes et types de liens correspondants dans le graphe O-GRAPH

3.2.4 Exemple du graphe

La figure 3.1 illustre un exemple restreint d’'un O-GRAPH. Ce graphe comprend trois
classes, a savoir : "Humain", "Appartement” et "Chambre”. La table 3.4 correspond a la
description de 'ontologie dans le langage OWL-DL du graphe proposé.

Ces trois classes entretiennent entre elles des liens régis par les axiomes décrits dans la
table 3.3. La classe "Humain" représente un individu qui peut étre spécifié grace a son
nom, son age et éventuellement son conjoint. Ces deux derniéres propriétés sont soumises a
des contraintes bien déterminées. En effet, le nom ne peut étre qu’une chaine de caractéres,
alors que ’age est un entier strictement positif. Un individu peut posséder un domicile. A
son tour, un domicile peut étre un "Appartement” ayant une adresse et un certain nombre
de chambres. La "Chambre" peut étre caractérisée par sa surface représentée sous forme
d’un entier strictement positif. En effet, les types de liens présents dans le graphe O-
GRAPH, ne sont qu’une traduction et une concrétisation des liens sémantiques entretenus
entre les entités ontologiques. Le controle de la logique est assuré par 'intermédiaire des
primitives de restriction (MazCardinality, MinCardinality, Allvaluesfrom, etc.).

Les graphes des ontologies ainsi représentés sont exploités par la suite dans le processus
d’alignement des méthodes proposées. La section suivante décrit d’'une maniére détaillée
la méthode d’alignement EDOLA.



3.2. GRAPHE D’ONTOLOGIES

69

ot
Chambres
Adresse y
> &
‘ &
# N
& \
& '3
o () :
3
i 2 2 Chambres
i) & )
» 3 N
Q
2 < &
String \O?B
g
i\
gl ¥
Appartement «.... fange
~ =2 Domiclle
domain *\ \
- all ua\\;es from \
\ dorhain
Adresse \ \
! Domicie \
AT
has propedy 3
= Humain
nge .
rang D&\o 4 IK;
g g é’(\l) g
! Gonjoiny € )
i 8
Sting LA
8
/
4
Conjoint

.~ Surface
0
@°
o (angeé
> 4 " I
- Chambre 4 & 9
%
S N
%
%,
K]
B ‘
Surface M valygg e
NonNegativelnteger
Nom | allvalues 1O, 8 Siing
"
range 5
e,(d Nom ge String
x°q"
)
&
b «@\9‘
= |
P(ov?’(‘
1es
d}Jh\ajn
Age TR cearaneh NonNegativelnteger

Figure 3.1 — Exemple d’'un O-GRAPH

< ?xml version="1.0" encoding="utf-8" 7>
<!DOCTYPE rdf :RDF (View Source for full doctype...)>

<rdf :RDF

xmlns="http ://co4.inrialpes.fr/align/Contest/104/onto.rdf#"

xmlns
xmlns :foaf="http ://xmlns.com/foaf/0.1/"
xmlns :ical="http ://www.w3.0rg/2002/12/cal/#"
xmlns
xmlns :xsd="http ://www.w3.0org/2001/XMLSchema#"
xmlns :rdfs="http ://www.w3.0org/2000/01/rdf-schema#"
xmlns :owl="http ://www.w3.org/2002/07/owl#"
xmlns :wot="http ://xmlns.com/wot/0.1/"
xmlns :dc="http ://purl.org/dc/elements/1.1/"
xmlns :dcterms="http ://purl.org/dc/terms/"
xmlns :dctype="http ://purl.org/dc/dcmitype/" >

<owl :Class rdf :ID="Humain" > <rdfs :subClassOf>

:units="http ://visus.mit.edu/fontomri/0.01/units.owl#"

rdf="http ://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"

</owl :Class> <owl :DatatypeProperty rdf :ID="Nom" >
<rdfs :domain rdf resource="#Humain" />

<rdfs :range rdf :resource="http ://www.w3.org/2001/
XMLSchema#string" /> <rdfs :label xml :lang="fr">key
< /rdfs :label> < /owl :DatatypeProperty>

<owl :DatatypeProperty rdf :ID="Age">

<rdfs :domain rdf resource="#Humain" />

<rdfs :range rdf :resource="http ://www.w3.0org/2001/
XMLSchema#nonNegativelnteger" />

< /owl :DatatypeProperty >

<owl :DatatypeProperty rdf :ID="Adresse" >

<rdfs :range rdf :resource="http ://www.w3.0org/2001/
<rdfs :range rdf :resource="http ://www.w3.0org/2001/
XMLSchema#string" />

<rdfs :label xml :lang="fr" >key</rdfs :label>

</owl :DatatypeProperty >
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<owl :Restriction><owl :onProperty rdf :resource="#Domicile" />
<owl :allValuesFrom rdf :resource="# Appartement" />

< /owl :Restriction> </rdfs :subClassOf><rdfs :subClassOf>
<owl :Restriction><owl :onProperty rdf :resource="#Conjoint" />
<owl :allValuesFrom rdf :resource="#Humain" />

< /owl :Restriction></rdfs :subClassOf><rdfs :subClassOf>

<owl :Restriction><owl :onProperty rdf :resource="#Conjoint" />
<owl :maxCardinality rdf :datatype="http ://www.w3.0rg/2001/
XMLSchema#nonNegativeInteger'">1< /owl :maxCardinality >

< /owl :Restriction> </rdfs :subClassOf> </owl :Class>

<owl :Class rdf :ID="Appartement' >

<rdfs :label xml :lang="fr">Appartement < /rdfs :label>

<rdfs :subClassOf> <owl :Restriction>

<owl :onProperty rdf :resource="#Chambres" />

<owl :allValuesFrom rdf :resource="#Chambre" />

</owl :Restriction> < /rdfs :subClassOf>

< /owl :Class> <owl :Class rdf :ID="Chambre">

<rdfs :label xml :lang="1{r">Chambre< /rdfs :label>

<owl :DatatypeProperty rdf :ID="Surface" >

<rdfs :domain rdf :resource="#Chambre" />

<rdfs :range rdf :resource="http ://www.w3.org/2001/

XMLSchema#nonNegativelnteger" />

< /owl :DatatypeProperty>

<owl :ObjectProperty rdf :ID="Domicile" >
<rdfs :domain rdf resource="#Humain" />
< /owl :ObjectProperty>

</owl :ObjectProperty>

<owl :ObjectProperty rdf :ID="Conjoint" >
<rdfs :domain rdf resource="#Humain" />
<rdfs :range rdf :resource="#Humain" />
</owl :ObjectProperty>

<owl :ObjectProperty rdf :ID="Chambres" >
<rdfs :domain rdf :resource="#Appartement" />
<rdfs :range rdf :resource="#Chambre" />

</owl :ObjectProperty> </rdf :RDF>

Tableau 3.4: Ontologie OWL associée au graphe de la

figure 3.1

Les ontologies a aligner sont représentées sous la forme de graphes, O-GRAPH, et sont

exploitées par le processus d’alignement. Le processus d’alignement au niveau de chaque

méthode permet de prendre en charge toutes les informations contenues dans les deux

ontologies a aligner. La section suivante développe une description de la méthode d’ali-

gnement EDOLA.

3.3 Description de la méthode EDOLA

La premiére méthode d’alignement d’ontologies, EDOLA (Zghal et al. (2007e), Zghal
et al. (2007d)), proposée permet d’aligner deux ontologies décrites en format OWL-Lite.

Elle produit un alignement représenté sous la forme d’un appariement. ’appariement

produit est un fichier RDF sérialisé sous le format XML. Ce fichier comporte les pairs

d’entités ontologiques appariées ainsi qu’'une mesure de similarité. Chaque pair d’entités
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- O; et Oz : deux ontologies & aligner
- VSp, : vecteur de similarité locale
- V. Sg : vecteur de similarité sémantique

- VD : vecteur des diamétres de nocuds

Chaque nceud de 'ontologie est caratérisé par :
- Type : type du nceud

- Diamétre : diamétre du nceud

Chaque élément des vecteurs V.St et V' Sg posséde les
caractéristiques suivantes :
- Neeud; de l'ontologie Oy
- Neeudy de Pontologie Oq

- Valeur de similarité

Tableau 3.5 — Notations utilisées dans la description de la méthode EDOLA

est composée d’une entité appartenant a la premiére ontologie et d’une autre entité de la
seconde ontologie. La mesure de similarité indique le degré de ressemblance entre les deux
entités appariées. La méthode, EDOLA (Zghal et al. (2007a)), transforme initialement
les deux ontologies a aligner sous la forme de deux graphes O-GRAPH (voir section 3.2).
Par la suite, la méthode EDOLA exploite ces deux graphes pour déduire I'appariement
entre les différentes entités ontologiques. La méthode opére en deux étapes successives.
La premiére étape permet de calculer la similarité locale, tandis que la seconde étape
permet de calculer la similarité globale. La similarité locale est composée de la similarité
syntaxique (similarité lexicale). La similarité globale est une mesure exploitant la structure
des entités ontologiques a aligner a travers les graphes O-GRAPH. La table 3.5 présente

les différentes notations utilisées dans la description de la méthode EDOLA.

3.3.1 Calcul de similarité locale

Le calcul de la similarité locale des couples d’entités est effectué par l'intermé-
diaire de Dalgorithme 1 (voir la fonction SIMILARITE LOCALE). La fonction SIMILA-
RITE LOCALE prend en entrée les deux ontologies a aligner, Oy et O, représentées sous
la forme de deux graphes O-GRAPH ainsi que la mesure de similarité a exploiter (FSL :
Fonction de Similarité Locale). Elle produit un résultat représenté sous la forme d’un

vecteur de similarité locale, V' Sp,.
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Le calcul de la similarité locale s’effectue une seule fois pour chaque couple de nceuds.
Les nceuds des deux ontologies sont classés par catégorie (ou type). Au niveau de chaque
catégorie, la mesure de la similarité locale est calculée par 'intermédiaire de la simila-
rité syntaxique ou la similarité lexicale. La similarité syntaxique exploite la distance de
LEVENSHTEIN (Levenshtein (1966)) ou la distance d’édition. La similarité lexicale est dé-
terminée par 'intermédiaire de PAPI WORDNET (Miller (1995)). Le calcul de la similarité
locale s’effectue entre les entités en exploitant les différents descripteurs ontologiques de
ces derniéres, a savoir : les noms, les commentaires et éventuellement les labels.

La fonction CALCULSIMILARITELOCALE (voir Algorithme 1, ligne 8) prend en entrée
les deux entités ontologiques, représentée par les deux nceuds Ny et Ns, et la fonction de la
similarité locale, FSL. Elle retourne en sortie la valeur de la similarité locale. Cette fonction
exploite les mesures syntaxiques ou lexicales. Les valeurs de la similarité locale ainsi que
les différents couples de nceuds sont stockées par la suite dans le vecteur de similarité
locale, V'Sp, (voir Algorithme 1, ligne 10). Le vecteur de similarité locale contient un
ensemble de paires d’entités de méme catégorie ainsi que la valeur de la similarité locale
qui leur est associée. Cette derniére est exploitée par la suite pour le calcul de la similarité
globale. La sous-section suivante décrit en détail le processus de calcul de la similarité

globale.

3.3.2 Calcul de la similarité globale

La similarité globale est une mesure regroupant la similarité locale et la similarité du
voisinage par catégorie. La similarité de voisinage exploite la structure des nceuds (entités)
a aligner. La méthode EDOLA explore un voisinage étendu a travers les diamétres de
neeuds a aligner (Zghal et al. (2007a)).

Le calcul de la similarité globale se fait entre les ensembles de nceuds voisins par caté-
gorie. La fonction SIMILARITE _GLOBALE de I’Algorithme 2 organise, par catégorie, les
nceuds adjacents au couple d’entités a apparier. Ensuite, elle calcule le diamétre minimal
de chaque paire de noeuds a aligner. Le diamétre des noeuds ainsi calculé est exploité pour
le calcul de la similarité globale entre chaque paire d’entités. La similarité entre deux
groupes de noeuds de méme catégorie est déterminée par I'intermédiaire de la similarité
basée sur les correspondances, "Match-Based similarity", (Valtchev (1999)) :

_ Z(el,eg)ePaires(El,Ez) Sim(er, e2)

MS’Lm(El,EQ) = Ma:}j(|E1|7|E2|) > (31)

ou FE; et E5 représentent deux ensembles de noeuds de méme catégorie, appartenant
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1 Fonction : SIMILARITE LOCALE
Données :
— 07 et Oy : deux ontologies & aligner
— FSL : fonction de similarité locale
Reésultats :
— VSp, : vecteur de la similarité locale
2début
3| /* parcours des nceuds de l'ontologie O */

4| pour chaque (N; € O;) faire

5 /* parcours des noeuds de 1'ontologie Oz */

6 pour chaque (Ny € O2) faire

7 si Nj.type=Na.type alors

8 Simyp, = CALCULSIMILARITELOCALE(N7,N2,FSL)

9 /* Ajouter : 2 neeuds et la valeur de la similarité locale*/
10 AJOUTERSIMILARITE((N1,N2,S5imr,),VSL)

11| retourner(V Sr)

12fin

Algorithme 1 : La fonction SIMILARITE LOCALE

respectivement a O et O,. Cette fonction, requiert que les similarités locales des couples
d’entités (e, e2) soient déja calculées, et donne comme résultat les couples de 1’ensemble
P = E; x Ej. Les couples (e, eq), intervenant dans le calcul, doivent présenter les
meilleures valeurs de la similarité. Le choix de la meilleure valeur de la similarité se
fait par 'intermédiaire d’une technique d’optimisation. Deux approches d’optimisation
peuvent étre exploitées : 'algorithme glouton (Cormen et al. (2001)) et la programmation
dynamique (Angel et Bellman (1972)).

L’algorithme glouton suit le principe d’effectuer, étape par étape, un choix optimum
local, dans I’espoir d’obtenir un résultat optimum global. L’algorithme glouton effectue
des choix locaux au niveau de chaque étape. Ainsi, I’algorithme glouton choisit ce qui
lui semble le meilleur, au niveau de chaque étape, pour avancer et espére ensuite que la
succession des choix locaux contribue & obtenir une solution globale optimale.

Par contre, la programmation dynamique s’appuie sur une relation entre la solution
optimale du probléme et celles d’un nombre fini de sous-problémes. Concrétement, cela

signifie que la solution optimale d'un probléme est déduite a partir de la solution optimale
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du sous probléme. Généralement, cette relation est utilisée pour évaluer les solutions des
problémes, c’est-a-dire que le calcul des solutions des sous-problémes les plus petits pour
ensuite déduire étape par étape les solutions de tous les sous-problémes. La programmation
dynamique essaie d’aboutir a une approche d’optimisation globale.

Dans la méthode d’alignement, EDOLA, I’algorithme glouton a été retenu. En effet,
I’algorithme glouton choisit un couple d’entités ayant la plus grande valeur de similarité.
Cette valeur doit étre supérieure ou égale a un seuil fixé. Ensuite, 'algorithme élimine le
couple d’entités retenu des couples d’entités restant dans le processus d’optimisation. Il
continue par la suite la vérification pour chaque couple jusqu’a ce que il n’existe plus de
couples ayant une mesure de similarité supérieure au seuil.

La similarité du voisinage entre les groupes d’entités de méme catégorie exploite la
similarité basée sur les correspondances déja calculées. Etant donné, une catégorie de
nceuds C' et Pensemble des relations impliqués R(C'), la mesure de similarité du voisinage

Simy : C' — [0, 1] est définie par :

Simy(e1,e2) = > HoMSim(R(er), R(es)). (3.2)
z€R(C)

La valeur de la similarité du voisinage est normalisée puisque la somme des poids attri-
bués a chaque catégorie est égal a 1 (> _(Il¢) = 1). Dans 'approche d’alignement EDOLA,
les poids attribués a chaque catégorie sont fixés par défaut et répartis équitablement pour
chaque catégorie de nceuds. En utilisant I’équation 3.2, pour calculer la similarité du voisi-
nage des différentes catégories, un systéme d’équations linéaires est obtenu. Les variables
de ce systéme sont les similarités des couples de noeuds déduites de I’équation 3.1. La
résolution du systéme de I'équation 3.2, est effectuée itérativement. L'itération 0 (voir
Algorithme 2, ligne 9) exploite les valeurs de la similarité locale, déja calculées par I'in-
termédiaire de I'algorithme 1. Ensuite, I'itération 1 (voir Algorithme 2) utilise I'Equation
3.2 pour calculer les similarités globales entre couples d’entités d’'une méme catégorie.
Les mesures de similarité des catégories intervenant dans le calcul de la similarité d’un
couple sont issues de l'itération précédente. Ainsi, l'itération j fonctionne de la méme
maniére que l'itération précédente. Le calcul de la similarité globale de chaque couple est
basé sur les mesures de similarité calculées a l'itération (j-1). Dans chaque itération, le
nombre de candidats a aligner diminue en fonction du diamétre minimum du couple de
nceuds a apparier. L’exploration du diameétre de chaque nceud permet la propagation de
la similarité a travers le voisinage. La sous-section suivante décrit le processus de calcul

du diameétre des noeuds.
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1 Fonction : SIMILARITE _GLOBALE
Données :
— O et Oy : deux ontologies & aligner
— VS, : vecteur de similarité locale
— IIp : poids de la similarité locale
— IIy : poids de la similarité du voisinage
Reésultats :
— VSa : vecteur de la similarité globale
2début
3| /*calcul du diamétre minimal pour chaque couple de nceuds*/
a| pour chaque ((N;,Ny) € VS ) faire

5 d1=DIAMETRENEUD(N7)
6 da=DIAMETREN@EUD(N2)
7 V D(Ny, Na)=MINIMUM(d},d2)

8| /*itérer jusqu’a atteindre le maximum des diamétres appartenant a VD*/

9| pour (it=1; it < Maxjcp1,vp.taine]V Dj sit++) faire

10 /*parcourir le vecteur des similarités de 'itération précédente, le vecteur de
similarité de la premiére itération est V.Sp*/

11 pour (j=0; j < VSp.taille; j++) faire

12 /* verifier numéro itération et de la valeur du diamétre minimum de nceuds a

aligner*/

13 si it <V D; alors

14 Voisinage = CALCULSIMILARITEVOISINAGE(N7, Na)

15 Simg = I, x VSL(N1, No) + Iy x Voisinage

16 AJOUTERSIMILARITE((N1,N2,Sima),V Sa)

17| retourner(V Sg)

18fin

Algorithme 2 : La fonction SIMILARITE GLOBALE
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3.3.3 Calcul du diamétre des noeuds

Les diamétres des noeuds des couples de noeuds a aligner peuvent étre vus comme le
point innovant de la méthode EDOLA. En effet, ces diamétres permettent 1’exploration
étendue du voisinage des deux nceuds dans 'objectif d’explorer toutes les informations
qu’elles incorporent. Les diamétres sont prises en compte pour le calcul de la similarité
globale, ainsi que la propagation de la similarité a travers le voisinage.

A noter que le diamétre d’un nceud dans le graphe O-GRAPH désigne la profondeur de
ce noeud dans ce graphe, c-a-d., le nombre de neeuds non encore visités dans le graphe
a partir du neud considéré. Dans le processus de calcul du diamétre, il faut prendre
en charge deux aspects : la nature du graphe (orienté ou non) et les relations circulaires.
Dans ce cas, le graphe O-GRAPH est considéré comme un graphe non orienté. La méthode
d’alignement permet de prendre en charge la circularité dans la définition des entités. La
fonction CALCUL _DIAMETRE de l'algorithme 3 permet de déterminer le diamétre d’un
nceud du graphe de 'ontologie a aligner.

La fonction CALCUL _DIAMETRE prend en entrée le graphe OWL-GRAPH de 'onto-
logie, GG, le nceud a aligner, N, ainsi que le vecteur de noeuds déja visités, Visite. La
fonction retourne en sortie le diamétre maximal du noeud, MaxDiametre. La fonction
AJOUTERN@EUD permet d’ajouter le nceud N au vecteur de nceuds déja visités Visite
(voir ligne 5 de P’algorithme 3). Par la suite, les nceuds non encore visités sont recherchés
et stockés dans le vecteur V' (voir ligne 7 de l'algorithme 3) avec la fonction CHERCHER-
N@&UD. Cette derniére parcourt le graphe OWL-GRAPH, GG, pour rechercher les noeuds
non encore visités. La valeur maximale du diamétre, MaxDiametre, est initialisée & zéro
(voir ligne 3 de algorithme 3). Les nceuds du vecteur V' sont traités et la valeur du dia-
métre est actualisée (voir ligne 10 de Ialgorithme 3). Aprés le calcul du diamétre, le nceud
N ainsi que les valeurs du diamétre sont ajoutés au vecteur Vdiam par 'intermédiaire de
la fonction DIAMETRE (voir ligne 12 de Palgorithme 3). La valeur MaxDiameétre est la
valeur maximale du vecteur Vdiam (voir ligne 13 de I’algorithme 3). Les diamétres des
neeuds a apparier sont exploités dans le processus de calcul de la similarité globale. Le

principe de cette propagation est expliqué dans ce qui suit.

3.3.4 Propagation de la similarité a travers le voisinage

La méthode, EDOLA, effectue une propagation de similarité trés étendue a travers le

voisinage. En effet, dans son processus d’alignement, tout le voisinage du couple d’entités
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1 Fonction : DIAMETRE

Données :

— G : graphe OWL-GRAPH de l'ontologie

— N :nceud & aligner

— Visite : vecteur des noeuds visités

Reésultats :

— G : MaxDiametre : Valeur du diameétre

2début

3| MazDiameter =0
a| /* Ajouter le nceud N au vecteur des noeuds visités™*/
5| AJOUTERN@UD(N, Visite)
6| /* Récupérer le vecteur des noeuds non encore visités™/
7| V—=CHERCHERN®EUD(G,N, Visite)
8| siV #0 alors

9 pour chaque (N; € V) faire
10 Diametre=DIAMETRE(G,N ,Visite)+1
11 /*Ajouter diametre dans le vecteur Vdiam qui présente tous les diamétres
du nceud N*/
12 Vdiam=AJOUTERDIAMETRE(N diametre)
13 Maz Diametre=MaAXiMuM(V diam)

14| retourner(MaxzDiametre

15fin

19

Algorithme 3 : La fonction CALCUL _DIAMETRE.

a aligner est intégré dans le calcul de similarités. Par exemple, considérons la figure 3.2
qui présente deux ontologies O; et O. Etant donné le couple d’entités (Etudiant(O;),
Etudiant(Os)), le calcul de la similarité inclut les entités voisines qui entrent en jeu.

Le calcul de similarité du couple en question évoque dans cet exemple le type
objectProperty. Ainsi, la table 3.6 présente les entités voisines du couple (Etudiant(O;),
Etudiant(O)) pour la méthode EDOLA. Ainsi, la méthode EDOLA intégre les me-
sures de similarité des couples d’entités (encadre(O;), est_encadré(Os)) et (réalise(Oy),
est_réalisé(0Oy)) dans le calcul de similarités du couple (Etudiant(O,), Etudiant(Os)).
Par conséquent, la mesure de similarité pour ce couple est mieux cernée avec la méthode
EDOLA.
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() OBJ Prop| | OBJ Prop () OBJ Prop| | OBJProp|
) encadre ) réalise ) est_encadré ) est_réalise
[Rangé [Range] [Range]
O Class| [@Class| [@ Class| O Class| [@Class| [@ Class|
PeEnseignant]  [PgEtudiant]  [%@ Mémaire] PeEncadren] [%gEtudiant] [ Mémoirs|
Ontologie O1 Ontologie 02

Figure 3.2 — FExemple de deux graphes O-GRAPH des deux ontologies

Etudiant(O;) Etudiant(0,)

encadre, réalise est _encadré,

est_réalisé

Tableau 3.6 — Entités voisines du couple (Etudiant(O1), Etudiant(Ox))

En outre, la méthode EDOLA ne se base pas sur le principe de la stabilité de la mesure
de similarité, en utilisant un seuil € défini par I'utilisateur. La méthode EDOLA opére
en exploitant la notion du diamétre, c-a-d., la profondeur de I'entité dans le graphe O-
GRAPH. Ainsi, la méthode EDOLA n’arréte pas d’itérer sur un couple d’entités qu’apreés
avoir exploité toute sa structure avoisinante.

Le nombre d’itérations, lors de la propagation de la similarité a travers le voisinage, dans
la méthode EDOLA est égal au minimum des maximums des diamétres des candidats a
apparier (voir Algorithme 2, ligne 7). Dans chaque itération, I’algorithme 2, (voir ligne
13), vérifie les candidats a aligner. Les couples de nceuds dont le diamétre minimum est
inférieur au numéro de l'itération courante, ne seront pas traités. Cependant, le diamétre
de chaque nceud dans le graphe doit étre déterminé (voir Algorithme 2, lignes 5 - 6). Pour
déterminer le diameétre d’un noeud, il faut considérer deux aspects. Le premier consiste a
vérifier si le graphe est orienté ou non. Le deuxiéme consiste a tenir compte des relations
circulaires. L’algorithme du calcul du diamétre utilise la représentation du graphe O-
GRAPH de l'ontologie, et permet de déterminer les diamétres des noeuds existants. En
outre, le graphe O-GRAPH considéré est un graphe non orienté. Cependant, il existe
des catégories de noeuds pour lesquels un diamétre égal a zéro est donné. En effet, ces

nceuds doivent étre traités seulement dans l'itération 0, c-a-d., dans l'itération de calcul
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de la similarité terminologique. Ces nceuds sont soit de nature type de données (string,
non negative integer, etc.), ou valeur de données (une valeur numérique, une chaine de
caractéres, etc.). La mesure de similarité de chaque couple de nceuds varie d’une itération
a une autre pour prendre en charge les informations incorporées dans le voisinage. Le
nombre d’itérations dans EDOLA est égal au maximum des minimums des diamétres
des candidats a apparier. La méthode EDOLA est dotée d’un prototype de visualisation
(Zghal et al. (2007d)) permettant de visualiser graphiquement les ontologies a aligner
ainsi que le résultat de ’alignement obtenu. L’annexe A1 donne une bréve description du
prototype.

La méthode EDOLA permet d’aligner des ontologies OWL-Lite. Cette méthode est ba-
sée sur une techniques de propagation de la similarité a travers les voisinages des entités
a aligner en fonction de leurs diameétres respectifs. Cette propagation étendue de la simi-
larité permet de prendre en charge toutes les informations du voisinage. La propagation
de la similarité a travers les diamétres des noeuds risque d’augmenter le ’espace a travers
lequel la propagation s’effectue. Pour cette raison, nous proposons une seconde méthode
d’alignement qui permet d’aligner des ontologies décrites en OWL-DL. Le langage OWL-
DL est un langage plus expressive que le langage OWL-Lite. La méthode SODA opére
dans son processus d’alignement sur un voisinage moins étendu mais elle prend en charge
la richesse du langage OWL-DL et exploite plusieurs mesures de similarité pour le calcul

de la similarité linguistique.

3.4 Description de la méthode SODA

La deuxiéme méthode proposée d’alignement d’ontologies, SODA 2, aligne deux ontolo-
gies représentées dans le format OWL-DL (Zghal et al. (2007c), Zghal et al. (2007b)). Elle
fournit un résultat décrit sous la forme d’un ensemble de correspondances. L’appariement
produit est un fichier RDF sérialisé sous le format XML. Ce fichier comporte les paires
d’entités ontologiques appariées ainsi qu’une mesure de similarité. Chaque paire d’entités
est composée d’'une entité appartenant a la premiére ontologie et d’une autre entité de
la seconde ontologie. La méthode, SODA comme la méthode EDOLA, transforme dans
une premiére phase les deux ontologies a aligner sous la forme de deux graphes O-GRAPH
(voir section 3.2) décrivant les constituants des deux ontologies. Par la suite, la méthode

SODA exploite ces deux graphes pour déduire I'appariement lors de la phase d’aligne-

2. La méthode est hébergée dans le lien : www.cril.univ-artois.fr/ m ephu/OAEI2007 /systemSODA .rar
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- 01,03 : deux ontologies a aligner en format OWL-DL
- Vg, : vecteur de la similarité linguistique
- Vgg : vecteur de la similarité structurelle

- Vssem : vecteur de la similarité sémantique

Les caractéristiques de chaque nceud sont :
- Type : catégorie du nceud

- Nom : nom du nceud

Les vecteurs Vsr, Vss et Vsgem se caractérisent par :
- Neeud; : neeud de Uontologie Oy
- Neeuds : noeud de Pontologie Oa

- Sim : valeur de similarité

Tableau 3.7 — Notations utilisées dans la description de la méthode SODA

ment. La méthode SODA est une extension de la méthode EDOLA. En effet, la méthode
SODA opére sur des ontologies OWL-DL, pour les aligner, a la place des ontologies dé-
crites en OWL-Lite. La méthode SODA est une approche structurelle pour I’alignement
d’ontologies OWL-DL. Elle opére en trois étapes successives et exploite la structure des
ontologies a travers leurs graphes O-GRAPH. Le premiére étape permet de calculer la
similarité linguistique a travers des mesures de similarité plus adaptés aux descripteurs
des constituants des ontologies a apparier. La seconde étape détermine la similarité struc-
turelle en exploitant la structure des deux graphes O-GRAPH. La troisiéme étape déduit
la similarité sémantique, en prenant en considération les deux types de similarité déja cal-
culées, afin de fournir 'alignement résultat. La table 3.7 présente les différentes notations

utilisées lors de la description de la méthode SODA.

3.4.1 Calcul de la similarité linguistique

La similarité linguistique est calculée par I'intermédiaire de I’Algorithme 4 (voir la fonc-
tion SIMILARITE _LINGUISTIQUE). La fonction SIMILARITE _LINGUISTIQUE prend en en-
trée les deux ontologies a aligner, O, et O, ainsi que la fonction de la similarité linguistique
a utiliser, Flonctsy,. Les deux ontologies sont prises en charge sous la forme de deux graphes
O-GRAPH. Elle produit en sortie un vecteur de similarité linguistique, Vsz. La similarité
linguistique est calculée une seule fois. La fonction SIMILARITE LINGUISTIQUE organise

les entités a apparier sous la forme de groupes selon le type d’entités ontologiques (voir
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Algorithme 4, ligne 7). Les entités ontologiques appartenant aux deux ontologies peuvent
étre des classes, des relations, des propriétés ou des instances. Chaque entité ontologique
est décrite par un nom et éventuellement un commentaire et une étiquette. Le calcul de
la similarité linguistique s’effectue entre les noms des entités pour les propriétés et les
instances. Pour les classes et les relations, le calcul de la similarité linguistique intégre
aussi les commentaires et les étiquettes. La similarité linguistique est calculée par l'inter-
médiaire des mesures de JARO-WINKLER ou MONGE-ELKAN (Monge et Elkan (1996b)).
La mesure de JARO-WINKLER est adaptée pour les chaines de caractéres courtes, telles
que celles représentant les noms et les étiquettes. Par contre, la mesure MONGE-ELKAN
est plus appropriée pour les chaines longues, telles que les commentaires. La similarité
linguistique, Simy, est déterminée en prenant en compte les deux entités ontologiques
(nceuds des graphes O-GRAPH) 4 aligner et la mesure de similarité appropriée (voir Algo-
rithme 4, ligne 8). La valeur de la similarité linguistique ainsi que le couple de nceuds sont
stockés dans le vecteur de la similarité linguistique, Vs, (voir Algorithme 4, ligne 10). La
similarité linguistique pour les différents couples d’entités est exploitée par la suite pour
le calcul de la similarité structurelle. La sous-section suivante décrit en détail le processus

de calcul de la similarité structurelle de la méthode SODA.

3.4.2 Calcul de la similarité structurelle

La similarité structurelle est la mesure permettant I’exploitation des structures des deux
ontologies a aligner, représentées sous la forme de deux graphes O-GRAPH. La prise en
charge des structures des deux ontologies permet le traitement de toutes les informations
incorporées au sein des ontologies. En effet, 'exploration de chaque noeud appartenant
aux couples a apparier permet de prendre en considération les voisins. Ces voisins entre-
tiennent des liens directs et indirectes. Dans la méthode SODA, les liens retenus sont
les relations directes a travers les relations d’héritage (relation pére-fils). Le calcul de la
similarité structurelle se fait par U'intermédiaire de ’Algorithme 5 (voir la fonction Si-
MILARITE _STRUCTURELLE). La fonction SIMILARITE STRUCTURELLE prend en entrée
deux ontologies, O; et Oy, le vecteur de la similarité linguistique, Vg, ainsi que les poids
attribués a chaque catégorie, Ilo. La fonction retourne comme résultat le vecteur de la
similarité structurelle, Vyg.

La similarité structurelle est calculée en exploitant la similarité linguistique du couple
de noeuds a apparier ainsi que la structure avoisinante. Les noeuds voisins adjacents aux

entités a aligner sont classés par catégorie, (voir Algorithme 5, ligne 7). Par la suite,
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1 Fonction : SIMILARITE _LINGUISTIQUE
Données :
— O1 et Oy : deux ontologies a aligner (sous la forme de deux graphes O-GRAPH)
— Fonctgy, : mesure de la similarité linguistique (JARO-WINKLER ou MONGE-ELKAN)
Reésultats :
— Vgr : vecteur de la similarité linguistique
2début
3| /* parcours des nceuds de 'ontologie O */

a| pour chaque (Noeud; € O;) faire

5 /* parcours des noeuds de 1'ontologie Oz */

6 pour chaque (Noeudy; € O3) faire

7 si Noeud;.type==Noeuds.type alors

8 Simp, = CALCUL _LINGUISTIQUE(N oeud;,Noeuds,Fonctsy,)
9 /* Ajouter Noeudy, Noeudy et Simp, & Vgr*/

10 AJOUTERSIMILARITE((Noeudy,Noeuds,Simr,),Vsr,)

11| retourner(Vgr)

12fin

Algorithme 4 : La fonction SIMILARITE LINGUISTIQUE

la fonction SIMILARITE STRUCTURELLE calcule la mesure de similarité pour deux en-
sembles de méme catégorie. La fonction EXTRAIRENEUDS, (voir Algorithme 5, lignes 9 -
11), permet d’extraire pour chaque nceud a aligner les noeuds du voisinage et de les stocker
dans les vecteurs Viyoeua,, ol Noeud; désigne un nceud de O; ou de Os. Les deux vecteurs
ViNoeud; €6 Vivoeud, ainsi que les poids attribués a chaque catégorie, I, sont exploités par
la fonction CALCUL _SIMILARITE STRUCTURELLE (voir Algorithme 5, ligne 13) pour
le calcul de la similarité structurelle, Simg. Pour effectuer ce calcul, la mesure de simi-
larité basée sur les correspondances, "Match-Based similarity", est exploitée (Valtchev
(1999)). Cette mesure est décrite par ’équation 3.1. La similarité basée sur les correspon-
dances permet de calculer la similarité entre les groupes de voisins d’'une méme catégorie.
La similarité structurelle est déterminée en prenant en considération les similarités entre
les différents groupes. La similarité structurelle est une somme pondérée des différentes

valeurs de similarité des groupes. Elle est calculée comme suite :

Simg = > e MSim(E, Ey). (3.3)

Ce(vNoeudl 7VNoeud2 )
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La similarité structurelle, Simg, est une valeur normalisée. En effet, la somme des poids
assignés aux différentes catégories, des nceuds du voisinage, est unitaire (> Ile = 1).
Les poids sont attribués d’une maniére équitable entre les différents groupes. Les valeurs
de similarité des deux vecteurs de similarité linguistique, c-a-d. Vsp, et structurelle, c-a-
d. Vsg, ainsi obtenues sont combinées pour le calcul de la similarité globale. La section

suivante va décrire en détail le processus de calcul de la similarité sémantique.

1 Fonction : SIMILARITE STRUCTURELLE
Données :
— O1 et Oy : deux ontologies a aligner (sous la forme de deux graphes O-GRAPH)
— Vs, : vecteur de similarité linguistique
— Il : poids de la similarité de chaque catégorie de nceuds
Reésultats :
— Vsg : vecteur de la similarité structurelle

2début

3| /* parcours des noeuds de l'ontologie O; */

a| pour chaque (Noeud; € O;) faire

5 /* parcours des nceuds de I'ontologie Oz */

6 pour chaque (Noeudy € O3) faire

7 si Noeud;.type==Noeuds.type alors

8 /*Extraire, dans le vecteur Vyoeud1, les noeuds voisins de Noeud; ™/
9 VNoeud, —EXTRAIREN®UDS(N oeud; )

10 /*Extraire, dans le vecteur Vioeud2, les nceuds voisins de Noeuds™*/
11 VNoeud, =EXTRAIRENEUDS(Noeuds)

12 /*Calculer la similarité structurelle®/

13 Simg = CALCUL _SIMILARITE _STRUCTURELLE(VNoeud; , VNoeuds s11C)
14 /* Ajouter Noeud;, Noeudy et Simg a Vgg*/

15 AJOUTER((Noeud;,Noeuds,Simg),Vss)

16| retourner(Vgg)

17fin

Algorithme 5 : La fonction SIMILARITE STRUCTURELLE
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3.4.3 Calcul de la similarité sémantique

La similarité sémantique, de la méthode SODA, est une mesure de similarité agrégée.
Elle combine la mesure de la similarité linguistique et la mesure de la similarité struc-
turelle. L’Algorithme 6 prend en entrée les deux ontologies a aligner, O; et O,, les deux
vecteurs des similarités linguistique, Vsz, et structurelle, Vg, ainsi que les poids attri-
bués pour chaque type de similarité, II; et IIg. L’Algorithme 6 produit un résultat sous
la forme d’un vecteur de similarité sémantique, Vggen. La fonction EXTRAIRESIMILA-
RITE (voir Algorithme 6, lignes 9 - 11) permet d’extraire, du vecteur de similarité (Vs
ou Vgg), la valeur de la similarité correspondante aux deux nceuds (Noeud; et Noeuds).
Pour chaque couple d’entités, Noeud; et Noeuds, appartenant & une méme catégorie des
deux ontologies a aligner, O; et Os, la similarité sémantique est calculée comme suit (voir

Algorithme 6, ligne 13) :

Simgem(Noeudy, Noeuds) = I Simp(Noeudy, Noeuds) 4+ lgSimg(Noeudy, Noeuds).
(3.4)
La similarité sémantique produite est unitaire (comprise entre 0 et 1). En effet, les
valeurs des similarité linguistique et structurelle sont a leur tour normalisées ainsi que
les poids attribués a chaque type de similarité (II; 4+ IIg = 1). Ces valeurs normalisées
de similarité permettent la comparaison des résultats obtenus avec les résultats d’autres
méthodes d’alignement de la littérature. Dans la section suivante, la méthode d’alignement

OACAS est présentée en détail.

3.5 Description de la méthode OACAS

La méthode d’alignement OACAS est une méthode d’alignement reposant sur un mo-
déle de composition et d’agrégation de similarités (Zghal et al. (2009)). Elle prend en
entrée deux ontologies OWL-DL. Elle les représente sous la forme de deux graphes O-
GRAPH (voir la section 3.2). Les graphes décrivent les différents constituants des deux
ontologies a aligner. En se basant sur le graphe O-GRAPH, la méthode d’alignement,
OACAS, opére en trois étapes successives pour produire I’alignement. La premiére étape
permet de calculer la similarité linguistique composée. La similarité linguistique compo-
sée prend en considération tous les descripteurs des entités ontologiques a aligner. La
seconde étape détermine la similarité du voisinage par niveau. Le processus de calcul, de

la similarité de voisinage, opére sur deux niveaux successifs. La troisiéme étape agrége les
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2.
3.
4.

1 Fonction : SIMILARITE SEMANTIQUE

Données :

1.

O; et O3 : deux ontologies a aligner
Vsy, : vecteur de similarité linguistique
Vgg : vecteur de similarité structurelle

II;, et Ilg : les poids respectifs des similarités linguistique et structurelle

Reésultats : Vgi : vecteur de la similarité globale

2début

3| /* parcours des neeuds de l'ontologie O */

4| pour chaque (Noeud; € O;) faire

5 /* parcours des nceuds de I'ontologie Og */

6 pour chaque (Noeudy € O3) faire

7 si Noeud;.type==Noeuds.type alors

8 /*Extraire la similarité linguistique de Noeud; et Noeuds de Vgr*/
9 Sim=EXTRAIRESIMILARITE(Vsy,,Noeud;,Noeuds)
10 /*Extraire la similarité structurelle de Noeud; et Noeuds de Vss*/
11 Simg=EXTRAIRESIMILARITE(Vss,Noeud;,Noeuds)
12 /*calculer la similarité globale*/
13 Simgem — I Simy, + IllgSimg
14 /* Ajouter Noeud;, Noeuds et Simg a Vsg*/

15 AJOUTER((Noeudy,Noeuds,Simsem),Vssem)

16| retourner(Vsg)

17fin

Algorithme 6 : La fonction SIMILARITE SEMANTIQUE
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- O1, Oz : les deux ontologies a aligner en format OWL-DL
- Vsrc : le vecteur de la similarité linguistique composée
- Vsy : le vecteur de la similarité du voisinage

- Vsa @ le vecteur de la similarité agrégée

Les caractéristiques de chaque nceud sont :
- Type : la catégorie du noeud (classes, relations et instances)

- Descripteur : le descripteur du nceud (nom, commentaire et etiquette)

Les vecteurs Vsro, Vsy et Vsa se caractérisent par :
- Neeud 1 : le noeud de ontologie O

- Neeud 2 : le neeud de 'ontologie Oo

- Sim : la valeur de similarité

- MSim : la matrice de la similarité linguistique

Les poids assignés aux différents descripteurs sont :
- II¢ : le poids de la similarité de chaque catégorie de nceuds
- IIp : le poids des descripteurs des noeuds

- IIy : la pondération des niveaux de voisinage des nceuds

Les différents types de similarité sont :

- Simpc : la similarité linguistique composée

- Simyp.p : la similarité linguistique par descripteur
- Simy : la similarité du voisinage

- Simy4 : la similarité agrégée

Tableau 3.8 — Notations utilisées dans la description de la méthode OACAS

composants de la similarité linguistique composée et la similarité de voisinage par niveau
pour déterminer la similarité agrégée. La similarité agrégée représente les résultats de la
méthode d’alignement OACAS. La table 3.8 résume les notations algorithmiques utilisées
dans les algorithmes de la méthode OACAS.

3.5.1 Similarité linguistique composée

Le calcul des similarités linguistiques s’effectue une seule fois pour chaque nceud d’une
méme catégorie. Les mesures de similarité linguistiques des couples d’entités de méme
type (classe, propriété et instance) sont calculées par 'intermédiaire de I’Algorithme 7

(voir la fonction LINGUISTIQUE). Le calcul de la similarité linguistique est effectué entre
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les noms des entités pour les propriétés et les instances. Pour les classes, le calcul de
la similarité linguistique intégre aussi les commentaires et les étiquettes. Le calcul des
similarités linguistiques fait appel a I'utilisation de plusieurs mesures. Ces derniéres sont
adaptées aux descripteurs (nom, commentaire et étiquette) des entités a aligner. Les
différentes valeurs de similarité produites en fonction des descripteurs des entités sont
composées. Cette composition est réalisée en pondérant les différentes valeurs de similarité.
La somme des poids attribués a chaque mesure est égale & 1. Cette somme unitaire garantit
que la valeur de la similarité composée soit normalisée.

La distance de LEVENSHTEIN (Levenshtein (1966)) est exploitée pour calculer la valeur
de la similarité entre les noms des entités ontologiques. La mesure LEVENSHTEIN est
une distance représentant le nombre minimal d’opérations (insertions, suppressions et
substitutions) de caractéres nécessaires pour transformer une chaine de caractéres a une
autre. Le colit de chaque opération est égal & 1. Par exemple, si nous considérons deux
chaines de caractéres égales, s=t="ontologie", on aura la mesure de dissimilarité §(s,t) =

0 et la mesure de similarité :

Min(]9], 9] — 0)

6LEVENSHTEIN(87 t) - Max(O, .
Min(]9],[9])

) = Max(0, g) = Maz(0,1)=1.  (3.5)

Le calcul de la similarité entre les commentaires des entités a aligner est réalisé par
la mesure Q-GRAM (Ukkonen (1992)). Cette derniére calcule le nombre de ggrams en
commun, c-a-d., les séquences de ¢ caractéres figurant a la fois dans deux chaines de
caractéres. La mesure de Q-GRAM (Ukkonen (1992)) permet de calculer le nombre des
ggrams en commun entre deux chaines de caractéres considérées. En effet, cette mesure
calcule le nombre des séquences, de n caractéres, qui figurent a la fois dans deux chaines
de caractéres distinctes. Par exemple, les "trigrams” pour la chaine "miel" est : mie et iel.
Si nous considérons les deux chaines, s = "ciel" et t = "miel", avec ¢ = 3, les "trigrams"
sont respectivement mie, iel, cie et iel. Dans ce cas, la mesure de Q-GRAM se calcule

comme suit :

1 1
T Min(J4],]4) —=3+1 2

La mesure de JARO-WINKLER (Euzenat et Shvaiko (2007)) est exploitée pour calculer la

O'Q_GRAM(S,t) = 0.5. (36)

valeur de la similarité entre les étiquettes. Cette mesure est une amélioration de la mesure
de JARO (Jaro (1989)). Elle favorise la correspondance entre les chaines de caractéres en

se basant sur le plus long préfixe en commun. Elle est définie comme suit :
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(1 - 0JARO<S7 t))
10 '
avec P le plus long commun préfixe et () une constante inférieure ou égale a 4. Ainsi, la

UJARO—WINKLER(Sa t) =07 (57 t) + P x (37)

distance de JARO (Jaro (1989)) est une mesure asymétrique et elle est exprimée comme

suit :

1
- (38

La fonction com(s,t) désigne le nombre de caractéres correspondants, i.e., la différence

lcom(s,t)|  |com(s,t)| |com(s,t)| — |[transp(s,t)]
5] i |com(s, t)]

UJARO(S7 t) =

entre leurs positions dans leurs chaines respectives. Cette valeur ne doit pas dépasser un

w) Alors que la fonction transp(s,t) représente le nombre de

certain seuil [ = (
transpositions, qui est obtenu en comparant le iéme caractére correspondant de s avec le
iéme caractére correspondant de t. Le nombre de fois ou ces caractéres sont différents,

divisé par deux, donne le nombre de transpositions. Par exemple, si nous considérons les

deux chaines s = "sabre" et t = "arbre", les détails de calcul de la mesure de JARO (Jaro
(1989)) seront comme suit : com(s,t) = 6, [s| = 5, [t| = 5, transp(s,t) = 3 = 1;
dans ce cas Ojamo(s,t) = 3 % (2 4+ 2 + 251) = 0.88. La mesure de JARO-WINKLER

(Euzenat et Shvaiko (2007)) aura pour valeur : o po-winkrer = (0.88 +3 x 3 X 1_1%88) =
0.98 dans le cas ou P=3 et Q=3. La fonction LINGUISTIQUE dont le pseudo-code est
donné par I’Algorithme 7 permet de calculer les similarités linguistiques composées des
couples de nceuds des deux ontologies & aligner Oy et O,. Elle prend en entrée les deux
ontologies représentées sous la forme de deux graphes O-GRAPH, ainsi que les fonctions de
similarité linguistiques a utiliser, c-a-d., F'onct. Elle donne en retour un vecteur similarité
linguistique composé, Vs, de chaque couple de nceuds par catégorie.

La fonction SIMILARITE (voir ligne 9 de 1’Algorithme 7) prend en entrée deux nceuds,
Noeud; et Noeud,, ainsi que la fonction de la similarité linguistique dépendante du des-
cripteur du noeud. La fonction SIMILARITE retourne une valeur de similarité linguistique
du descripteur Simyp. Le calcul de cette fonction est assuré par 'intermédiaire d’une
des mesures de similarité suivantes : la mesure de LEVENSHTEIN ou Q-GRAM ou JARO-
WINKLER. La similarité linguistique composée, Stmpc, est déterminée en fonction des
descripteurs des deux nceuds a aligner (voir lignes 11-13 de I’Algorithme 7). La fonction
AJOUTERN@EUD permet d’ajouter au vecteur de similarité linguistique composée, Vs,
les deux nceuds ainsi que la valeur de la similarité linguistique composée, Simpe, (voir
ligne 15 de I’Algorithme 7). La similarité linguistique composée pour les différents couples

d’entités est exploitée par la suite pour le calcul de la similarité du voisinage.
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1 Fonction : LINGUISTIQUE
Données :
— O et Oy : deux ontologies & aligner

— Fonct : fonctions de similarité linguistique

— IIp : poids des descripteurs des Neeuds

Reésultats :

— Vsrc : vecteur de la similarité linguistique composée

2début

3| pour chaque (Noeud; € O;) faire

4 /*Parcourir les nceuds de l'ontologie O1*/

5 pour chaque (Noeudy; € O3) faire

6 /*Parcourir les nceuds de lontologie Ox*/

7 si Noeud;.type == Noeudy.type alors

8 pour chaque (D € Noeud;.descripteur) faire

9 Simp,p = SIMILARITE(Noeud; p,Noeuds p,Fonct.D)
10 L /*Calculer la similarité linguistique pour chaque descripteur®/
11 Simrc =0

12 pour chaque (D € (Noeud;.descripteur et Noeudy.descripteur))

faire

13 Simrc = Simpc + llp X Simypp

14 L /*Cumuler les similarités linguistiques des descripteurs™/
15 AJOUTERN@®EUD(Noeud;, Noeudy, Simrc,Vsrc)

16 /*Ajouter Noeud;, Noeudy et Simpc a Vsro™/

17| retourner(Vsrc)

18fin

Algorithme 7 : La fonction LINGUISTIQUE
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3.5.2 Similarité du voisinage

La fonction VOISINAGE prend en entrée les deux ontologies a aligner O; et Os, le vecteur
de similarité linguistique composée Vgrc, les poids assignés a chaque catégorie Il et les
pondérations attribuées a chaque niveau de voisinage IIy,. Cette fonction produit comme
résultat un vecteur de similarité du voisinage Vsy . La similarité du voisinage est calculée
en exploitant la similarité linguistique composée du couple de nceuds a apparier ainsi
que leurs structures. Les noeuds voisins par niveau sont classés par catégorie. Le calcul
de la similarité du voisinage s’effectue sur deux niveaux de voisins successifs. Le niveau
1 représente les voisins directs des nceuds a aligner, tandis que le niveau 2 contient les
voisins indirects. Les voisins du premier niveau représentent les entités reliées par une
relation directe (notion pére-fils). Les voisins du second niveau sont les entités ontologiques
entretenant des liens avec les fils des neeuds a aligner (notion fils du voisin du niveau 1).

La fonction EXTRAIRENEUDS, (voir lignes 9-11 de 1’Algorithme 8), permet d’extraire,
pour chaque noeud a aligner, les noeuds du voisinage par niveau (1 et 2). Elle est stockée
dans les vecteurs V Noeud;, ou Noeud; désigne un nceud de O; ou O,. Les nceuds des
vecteurs V Noeud; et V Noeud, regroupés par catégorie (ou type) (voir la figure 3.3) sont
exploités pour calculer la similarité du voisinage par groupe M Sim, (voir lignes 16-17 de
I’Algorithme 8).

1 ! —
N ’ 7 i N
S i g !
=)

Catégorie 2 R

Figure 3.3 — Schéma illustratif du calcul de la similarité du voisinage par catégorie

Elle est calculée par la mesure de similarité basée sur les correspondances "Match-Based
similarity" (Valtchev (1999)) (voir équation 3.1). La similarité du voisinage, Simy, est

calculée comme suit :
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S’imv = HVl( Z H(EI’E2)MSZ’m(E1,E2))
(E1,E2)e(VNeeud:, VNeuds) (3 9)
+1Tya( Z g, m)yMSim(Ey, Ey)).

(E1,E2)e(VNeudi, VNeuds)

La similarité du voisinage, Simy, est normalisée. En effet, la somme des pondérations,
assignées aux différents voisins par niveau, est égale a 1 (IIy; + IIyo = 1). Les voisins
directs (niveau 1) entretiennent des liens plus étroits que ceux des voisins indirects
(niveau 2). Ces liens influencent directement I’alignement a produire. Pour cette raison,
la pondération associée au premier niveau, IIy; = 0.8, est plus importante que celle

attribuée au second niveau, Iy 5 = 0.2.

De méme, la somme des poids attribués aux différentes catégories de noeuds est égale
a1l (> (Il¢) = 1). Ces poids sont répartis d’'une maniére équitable entre les différentes
catégories. La similarité du voisinage est calculée par un processus itératif, niveau par
niveau, (voir lignes 14-19 de ’Algorithme 8).

Les valeurs de similarité des deux vecteurs de la similarité linguistique composée, Vsrc,
et du voisinage, Vgy, ainsi obtenues sont combinées pour le calcul de la similarité agrégée.

La section suivante décrit en détail le processus de calcul de la similarité agrégée.

3.5.3 Similarité agrégée

La similarité agrégée est une mesure de similarité combinée entre la similarité linguis-
tique composée et la similarité du voisinage. L’Algorithme 9 prend en entrée les deux
ontologies a aligner (O et O,), les deux vecteurs des similarités linguistiques composées
(Vsre) et du voisinage (Vsy) ainsi que les poids attribués pour la similarité linguistique
composée et du voisinage (Il ¢ et IIy). 1l produit en résultat un vecteur de similarité

agrégée (Vsa).

La fonction EXTRAIRESIMILARITE (voir lignes 8-10 de 1’Algorithme 9) permet d’ex-
traire, du vecteur de similarité (Vsrc ou Vsy), la valeur de la similarité correspondante
aux deux noeuds (Noeud; et Noeuds). Pour chaque couple d’entités, Noeud; et Noeuds,
appartenant & une méme catégorie des deux ontologies a aligner, la similarité agrégée est

calculée comme suit (voir ligne 12 de I’Algorithme 9) :
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1 Fonction : VOISINAGE
Données :
— O et Oz : deux ontologies & aligner
— Vsrc : vecteur de similarité linguistique
— Il¢ : poids de la similarité de chaque catégorie de nceuds

— IIy : pondération des niveaux de voisinage des nceuds

Résultats :

— Vsy : vecteur de la similarité de voisinage

2début

3| pour chaque (Noeud; € O;) faire

4 /*Parcourir les noeuds de 'ontologie O1*/

5 pour chaque (Noeudy € O3) faire

6 /*Parcourir les noeuds de l'ontologie Oz*/

7 si Noeud;.type == Noeudy.type alors

8 V Noeud;=EXTRAIRENEUDS(Noeud; )

9 /*Extraire les noeuds voisins de Noeud; dans les niveaux 1 et 2%/
10 V Noeuda=EXTRAIREN EUDS(N oeuds)
11 /*Extraire les nceuds voisins de Noeuds dans les niveaux 1 et 2%/
12 Simy =0
13 /*Initialiser la similarité de voisinage a 0*/
14 pour chaque (i € [niveaul, niveau?]) faire
15 * /Parcourir les deux niveaux™/
16 pour chaque ((E € (Noeud;.type)) et (E' € (Noeudsy.type)) faire
17 MSim(E,E') = Z<m">ePﬂZ;((ITﬁf;T;LSLCW')
18 /*Calculer la similarité par type de nceuds et par niveaux*/
19 Simy = Simy + vi(3 g gy He M Sim(E, E'))
20 /*Calculer la similarité du voisinage par niveau*/
21 AJOUTER(Noeud;,Noeuds,Simy,Vsy)
22 /*Ajouter Noeud;, Noeudy et Simy a Vey™*/
23| retourner(Vsy)

24fin

Algorithme 8 : La fonction VOISINAGE
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1 Fonction : AGREGATION
Donneées :
— O et Oy : deux ontologies & aligner
— Vsro : vecteur de similarité linguistique composée
— Vgy : vecteur de similarité du voisinage

— Il c et Ily : poids des similarités linguistiques composées et du voisinage

Résultats :

— Vga : vecteur de la similarité agrégée

2début

3| pour chaque (Noeudl € O;) faire

4 /*Parcourir les nceuds de l'ontologie O1*/

5 pour chaque (Noeudy; € O3) faire

6 /*Parcourir les nceuds de l'ontologie Ox*/

7 si (Noeud;.type == Noeudy.type) alors

8 Simpc=EXTRAIRESIMILARITE(Vs o, Noeud; ,Noeuds)
9 /*Extraire la similarité linguistique composée de Vgrc™*/
10 Simy =EXTRAIRESIMILARITE(Vsy,Noeud;,N oeuds)
11 /*Extraire la similarité du voisinage de Vgy*/
12 Sima = HpcSimpe + Iy Simy
13 /*Calculer la similarité agrégée*/
14 AJOUTER(Noeudl,Noeud2,5im a,Vsa)
15 /*Ajouter Noeud;, Noeuds et Sima a Vsa*/

16| retourner(Vga)

17fin

Algorithme 9 : La fonction AGREGATION
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SimA(el, 62) = HLCSimL(;(el, 62) + HvSimV(el, 62). (310)

La somme des pondérations est égale & 1 afin de garantir que la similarité agrégée soit
comprise entre 0 et 1 (II o + Iy = 1). L’annexe A2 développe un exemple pour illustrer
la méthode OACAS.

3.6 Conclusion

Le chapitre a présenté une description détaillée des trois méthodes introduites dans le
cadre de cette thése. Les méthodes proposées exploitent différentes mesures de similarité
pour déterminer le degré de ressemblance entre les entités ontologiques. De méme, elles
exploitent la structure des ontologies pour développer un mécanisme pour la prise en
charge des informations sémantiques contenues dans les deux ontologies a aligner.

Le chapitre suivant réalise 1’évaluation et lexpérimentation des méthodes (EDOLA,
SODA et OACAS). Cette évaluation est réalisée en exploitant un ensemble de métriques
d’évaluation qui permettent d’estimer la qualité de ’alignement produit. L’expérimenta-
tion est menée sur les bases de test Benchmark utilisées par la communauté focalisant sur

I’alignement d’ontologies.



CHAPITRE
Evaluation et

expérimentation

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, ’accent est mis sur I’évaluation et I’expérimentation des trois mé-
thodes d’alignement introduites dans ce manuscrit. Cette évaluation permet d’apprécier
les résultats obtenus. Cette appréciation est réalisée en exploitant un ensemble de mé-
triques d’évaluation. Ces métriques permettent, d’une part, d’estimer la qualité de I'ali-
gnement obtenu ; et d’autre part, de proposer un mécanisme de comparaison avec d’autres
méthodes. L’expérimentation est réalisée sur des bases de test Benchmark. Ces bases sont
mises a la disposition de la communauté, qui travaille dans le cadre de I'alignement d’on-
tologies pour développer un processus de comparaison des méthodes d’alignement.

Le reste du chapitre est organisé comme suit : la section 4.2 décrit les différentes mé-
triques d’évaluation permettant d’estimer la qualité des résultats obtenus par chaque
méthode. La section 4.3 décrit les différents tests appartenant aux bases benchmark. Dans
la section 4.4, 'expérimentation de la méthode EDOLA est réalisée sur deux aspects :
intra-méthode et inter-méthodes. La section 4.5 expérimente la méthode SODA en réa-
lisant une étude comparative des résultats. Dans la section 4.6, la méthode OACAS est
évaluée en proposant une démarche de paramétrisation de la méthode. La section 4.6

propose aussi une étude comparative avec d’autres méthodes, de la littérature.

4.2 Meétriques d’évaluation

Dans l'objectif de mesurer les performances des méthodes d’alignement, un ensemble de
métriques est nécessaire. Ces mesures permettent ’évaluation de la qualité des alignements

produits. Elles sont souvent utilisées dans plusieurs domaines tel que la recherche d’infor-
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Paires correctement align

Alignement de la métho : .
Alignementde référenc

Nexpected

Pairecalignée et non alignée

Figure 4.1 — Correspondance entre ’alignement de référence et ’alignement produit

mations, le traitement des requétes, etc. Ces mesures incluent les métriques de précision,
rappel, Fallout et Fmesure (Do et al. (2002)). L’OAEI! (Ontology Alignment Evaluation
Initiative) retient ces mesures pour apprécier et évaluer la qualité des alignements pro-
posés par les différentes méthodes participant aux différentes campagnes. Les métriques
d’évaluation assurent aussi le processus de comparaison des méthodes d’alignement sur la
base des résultats obtenus.

La premiére phase dans le processus d’évaluation de la qualité d’alignement consiste a
résoudre le probléme manuellement ou a recourir a un alignement fourni par un expert
du domaine. Le résultat obtenu manuellement (ou 'alignement de 'expert) est considéré
comme l'alignement de référence. La comparaison de I'alignement de référence avec celui
obtenu par la méthode d’alignement proposée produit trois ensembles : Nyound, Newpected
et Neorrect- L'ensemble Ngo,nq représente les paires alignées avec la méthode d’alignement.
L’ensemble Negpectea désigne 'ensemble des couples appariés dans I'alignement de réfé-
rence. L'ensemble Nyt désigne I'intersection des deux ensembles Nyoyng €t Nezpected- 11
représente I’ensemble des paires appartenant a la fois a I’alignement obtenu et a I’aligne-
ment de référence. La figure 4.1 montre les trois ensembles Nfound, Neapected €6 Neorrect-
L’ensemble qui englobe ces derniers, représente ’ensemble de toutes les paires d’entités
(i.e., toutes les paires alignées et non alignées).

La précision représente le rapport du nombre de paires pertinentes trouvées, c-a-d.,

1. Ontology Alignment Evaluation Initiative - OAEI - Campaign, http ://oaei.ontologymatching.org/.
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Neorrect, Tapporté au nombre total de paires obtenues par la méthode d’alignement, c-a-
d., Nfouna- Elle renvoie ainsi, la partie des vraies correspondances parmi celles trouvées.
Ainsi, la métrique précision est définie par :

|Nco7"rect |

récision = .
p INfoundl

Le rappel est le rapport du nombre de paires pertinentes trouvées, N yqrect, Tapporté au
nombre total de paires pertinentes, Negpectea- 11 spécifie ainsi, la part des vraies correspon-
dances trouvées. La métrique rappel est définie par :

INcorrect I
‘Neacpected‘ ’

rappel =

La métrique Fallout permet d’estimer le pourcentage d’erreurs obtenues au cours du
processus d’alignement. Elle est définie par le rapport des paires erronées (ou non iden-
tifiee), Ntound — Neorrect, Tapporté au nombre total des paires trouvées, Nyounq. Cette
métrique est définie par :

N —|N, ,
Fallout = Nrewnal=WNeorreetl _ 4 — précision.
|Nfound‘

La métrique F'mesure est une mesure harmonique. Elle combine les deux mesures de

précision et de rappel. Elle est définie comme suit :

2 X précision X rappel
précision+rappel *

Fmesure =

Les métriques d’évaluation précision, rappel, Fallout et F'mesure sont exploitées lors
de l'expérimentation des méthodes proposées. La section suivante présentera 1’ensemble
de tests appartenant a la base Benchmark utilisée pour ’expérimentation et 1’évaluation

des différentes méthodes d’alignement proposées.

4.3 Base Benchmark

Dans le cadre de I’étude expérimentale menée, les tests fournis dans la base Benchmark
mise & la disposition de la communauté par la compétition OAEI sont utilisés. Les expé-
rimentations sont réalisées sur les bases depuis 2007 et jusqu’a 2009. La base Benchmark
fournit une description d’un nombre de références bibliographiques. Cette base est d’une
perception subjective d’une ontologie bibliographique. De ce fait, il peut y avoir différentes

classifications de publications.
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Chaque test de la base Benchmark permet de comparer une ontologie a I'ontologie de
référence (ontologie du Test 101). L’ontologie de base (ou de référence) est composée
comme suit de :

— 33 classes nommeées ;

— 24 propriétés de nature objet ;

40 propriétés de nature type de données;

56 individus ou instances;

20 instances anonymes.

L’ontologie de référence est considérée comme une ontologie compléte. Les autres tests
sont dérivés et générés d'une fagon systématique a partir de I'ontologie de référence (voir
tables 4.1 et 4.2). En effet, la suppression d’un certain nombre d’informations permet
d’étudier le comportement de la méthode d’alignement lorsque ces informations sont in-
existantes. Ainsi, 'objectif principal de cette base de tests est de prendre en charge tous
les aspects qui existent dans une ontologie OWL et qui pourraient avoir un impact consi-
dérable sur le résultat de l’alignement obtenu ainsi que sur les valeurs des métriques
d’évaluation.

La base Benchmark 2007 contient 50 tests. Ces derniers sont répartis en trois grandes
familles a savoir :

— La famille 1xx : contient trois tests. Dans cette famille, 'ontologie de référence
est comparée a elle méme (Test 101), avec une ontologie de généralisation en format
OWL-Lite (Test 103) et avec une ontologie de restriction (Test 104);

— La famille 2xx : comporte 42 tests. Cette famille compare I'ontologie de référence
avec des ontologies modifiées obtenues a partir de 'ontologie de référence ;

— La famille 3xx : inclut quatre tests. Ces tests effectuent la comparaison de I’ontologie
de référence avec quatre ontologies réelles de références bibliographiques (Tests 301-
304, voir table 4.2).

La famille 2xx comporte des tests exploitant des ontologies modifiées. Ces modifications

sont réalisées sur 'ontologie de référence et portent principalement sur :

— Les labels (suppression, synonymie, traduction, chaines aléatoires) ;

Les commentaires (suppression ou traduction);

L’ordre partiel (suppression, extension, restriction) ;
) ) )

Les instances (suppression);

Les propriétés (suppression ou restrictions) ;

Les classes (extension ou restriction de leur définition).
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Test

Description

101

Ontologie de référence

103

Généralisation de langue

104

Restriction de langue

201

Aucun nom

202

Aucun nom, aucun commentaire

203

Aucun commentaire

204

Nommage de conventions

205

Synonymes

206

Traduction (nom)

207

Traduction (nom et commentaire)

208

Nommage de conventions, aucun commentaire

209

Synonymes, aucun commentaire

210

Traduction, aucun commentaire

221

Aucune spécialisation

222

Hiérarchie aplatie

223

Hiérarchie étendue

224

Aucune instance

225

Aucune restriction

228

Aucune propriété

230

Classes aplaties

231

Classes étendues

232

Aucune spécialisation, aucune instance

233

Aucune spécialisation, aucune propriété

236

Aucune instance, aucune propriété

237

Hiérarchie aplatie, aucune instance

238

Hiérarchie étendue, aucune instance

239

Hiérarchie aplatie, aucune propriété

240

Hiérarchie étendue, aucune propriété

241

Aucune spécialisation, aucune instance, aucune propriété

246

Hiérarchie aplatie, aucune instance, aucune propriété

247

Hiérarchie étendue, aucune instance, aucune propriété

248

Aucun nom, aucun commentaire, aucune spécialisation

Tableau 4.1 — Description de la base de tests Benchmark - OAEI 2007
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Les ontologies sont décrites en langage OWL et sérialisées dans le format RDF/XML.
Pour chaque méthode, le résultat de 'alignement doit étre évalué par rapport a un ali-
gnement de référence faisant partie aussi de la base Benchmark. En effet, chaque test de
la base est composé d'une ontologie a comparer avec ’ontologie de référence ainsi qu’un

alignement de référence qui lui correspond.

Test Description

249 | Aucun nom, aucun commentaire, aucune instance

250 | Aucun nom, aucun commentaire, aucune propriété

251 | Aucun nom, aucun commentaire, hiérarchie aplatie

252 | Aucun nom, aucun commentaire, hiérarchie étendue

253 | Aucun nom, aucun commentaire, aucune spécialisation, aucune instance

254 | Aucun nom, aucun commentaire, aucune spécialisation, aucune propriété

257 | Aucun nom, aucun commentaire, aucune instance, aucune propriété

258 | Aucun nom, aucun commentaire, hiérarchie aplatie, aucune instance

259 | Aucun nom, aucun commentaire, hiérarchie élargie, aucune instance

260 | Aucun nom, aucun commentaire, hiérarchie aplatie, aucune propriété

261 | Aucun nom, aucun commentaire, hiérarchie élargie, pas de propriétés

262 | Aucun nom, aucun commentaire, aucune spécialisation, aucune instance,

aucune propriété

265 | Aucun nom, aucun commentaire, hiérarchie aplatie, aucune instance,

aucune propriété

266 | Aucun nom, aucun commentaire, hiérarchie élargie, aucune instance, au-
cune propriétés

301 | Ontologie réelle semblable & celle de BibTeX/MIT

302 | Ontologie réelle et trés semblable a sa précédente

303 | Ontologie réelle, proposée par I'université de Karlsruhe

304 | Ontologie réelle qui contient une hiérarchie étendue de classes, (INRIA)

Tableaw 4.2 — Description de la base de tests Benchmark - OAEIL 2007 (suite)

Pareillement a la base Benchmark 2007, les bases de 2008 et 2009, sont constituées d'un
ensemble d’ontologies de références bibliographiques. Les bases Benchmark de 2008 et
2009 sont semblables a celle de 2007, sauf qu’elles sont constituées d’un ensemble de 111

paires d’ontologies a aligner. De plus, il y a un certain nombre de tests qui s’ajoutent pour
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la premiére fois, et des tests qui sont une duplication d’autres anciens tests. Les nouveaux
tests proposés comportent des modifications au niveau de la description terminologique
et morphologique d’une ontologie (voir table 4.3). Les tests 101 a 104 restent identiques a
ceux du Benchmark de 2007. La section suivante s’intéressera a I’évaluation expérimentale
de la méthode EDOLA.

4.4 Expérimentations de la méthode EDOLA

[’évaluation expérimentale de la méthode d’alignement EDOLA est menée sur deux as-
pects complémentaires. L’aspect "intra-méthode" vise a I’évaluation de ses performances,
c-a-d., le temps d’exécution, de EDOLA par rapport a la variation des constituants des
ontologies a aligner et de la mesure de similarité utilisée. Le deuxiéme aspect, dit "inter-
méthodes”, permet de comparer les résultats qualitatifs obtenus par EDOLA par rapport

a d’autres méthodes, par exemple la méthode OLA.

4.4.1 Aspect "intra-méthode"

[’évaluation "intra-méthode" permet de mesurer les performances de la méthode
EDOLA par rapport a la composition structurelle de 'ontologie (modification de la taille
de Pontologie). La table 4.4, présente les temps d’exécution de la méthode EDOLA ainsi
que ceux de la construction du graphe O-GRAPH relatifs a trois séries de tests réalisées.
En effet, la méme ontologie est utilisée, c-a-d., 'ontologie 101 décrite dans la table 4.1.
Chaque test apporte un aspect incrémental de la composition structurelle de I’ontologie.
Dans le premier test, 'ontologie de référence est composée uniquement de classes. Ainsi,
elle est constituée de 33 entités a aligner. Dans le second test, les 24 propriétés de nature
objet sont ajoutées aux classes. Ainsi, le nombre d’entités a aligner devient 57. Dans le
troisiéme test, I'ontologie de référence compléte est exploitée. D’apres les résultats obtenus
et présentés dans la table 4.4, les performances du processus d’alignement dépendent de
deux criteres :

— La taille des ontologies & aligner influence le temps d’exécution ? de la méthode. Le

temps d’exécution augmente d’'une maniére considérable quand le nombre d’entités a
aligner accroit et inversement. Cette augmentation est plus considérable au niveau du

module d’alignement qu’au niveau du module de construction du graphe O-GRAPH.

2. Les expérimentations ont été menées sur une machine tournant sous le systéme d’exploitation

Windows XP familial et dotée d’un processeur Pentium4 3,20 GHz et 512 Mo de mémoire centrale.
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Test Description
201 (-2-4-6-8) | Aucun nom
202 (-2-4-6-8) | Aucun nom, ni commentaire
203 | Orthographe modifié
221 | Aucune hiérarchie
226 | Aucune donnée
227 | Différences d’unités
229 | Classes vs instances
248 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, aucune hiérarchie
249 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, aucune instance
250 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, aucune propriété
251 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, hiérarchie aplatie
252 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, hiérarchie étendue
253 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, aucune hiérarchie, aucune ins-
tance
254 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, aucune hiérarchie, aucune pro-
priété
257 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, aucune instance, aucune pro-
priété
258 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, hiérarchie aplatie, aucun ins-
tance
259 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, hiérarchie étendue, aucun ins-
tance
260 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, aucune aucune propriété
261 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, hiérarchie étendue, aucune
propriété
262 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, aucune hiérarchie, aucune pro-
priété
265 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, hiérarchie, aucune propriété
266 (-2-4-6-8) | Etiquettes brouillées, aucun commentaire, hiérarchie étendu, aucune ins-

tance, aucune propriété

Tableau 4.3 — Description de la base de tests Benchmark - OAEI 2008 & 2009
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Test 1 | Test 2 | Test 3
Construction O-GRAPH 3.45 4.70 6.78
EDOLA : LEVENSHTEIN | 110.46 | 225.68 | 357.56
EDOLA : WORDNET 148.54 | 301.98 | 455.84

Tableau 4.4 — Performances de la méthode EDOLA exprimées en secondes.

Le choix de la fonction de similarité terminologique influence a son tour le temps
d’exécution du module d’alignement.

— Le choix de la fonction de similarité terminologique agit & son tour sur le temps
d’exécution. L utilisation d’'une mesure de similarité simple, comme la mesure de LE-
VENSHTEIN, pour le calcul de la similarité terminologique réduit considérablement le
temps d’exécution. En outre, 'utilisation d’une fonction plus complexe comme I’API
WORDNET augmente considérablement le temps d’exécution du processus d’aligne-
ment. Cette augmentation est due au temps consommé par la méthode d’alignement,
EDOLA, pour le calcul de la valeur de similarité syntaxique ou lexicale. En effet,
I'utilisation de ’API WORDNET nécessite des accés disque coiiteux pour la recherche
des valeurs de similarités au niveau du dictionnaire.

La sous-section suivante sera dédiée a une étude "inter-méthodes" permettant de com-

parer la méthode EDOLA par rapport a la méthode OLA.

4.4.2 Aspect "inter-méthodes"

L’évaluation "inter-méthodes" effetue une étude comparative de la méthode EDOLA
avec la méthode OLA. Les résultats obtenus mettent en évidence les apports (les points
forts) de la méthode proposée. Etant donné que la méthode OLA est utilisée pour la com-
paraison avec la méthode EDOLA, une bréve description de cette derniére est proposée.
La méthode d’alignement OLA permet d’aligner des ontologies OWL-Lite. Elle exploite
un processus d’alignement sur deux étapes : le calcul de la similarité locale et le calcul de la
similarité globale. Dans la premiére étape, la méthode OL A détermine pour chaque couple
d’entités la valeur de mesure de la similarité en exploitant soit la mesure de LEVENSH-
TEIN, soit ’API WORDNET. Dans la seconde étape, la méthode OLA calcule la similarité
globale en exploitant le voisinage direct. Elle classifie les noeuds voisins par catégorie pour
calculer la similarité. Le processus de calcul de la similarité globale exploite un processus

de propagation et de stabilisation de la similarité globale. En effet, la méthode OLA pro-
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page la similarité a travers le voisinage des noeuds a aligner. Le processus de propagation
est arrété quand la stabilisation de la similarité globale est atteinte. La propagation de la
similarité globale est arrétée quand le gain entre deux itérations successives est inférieur
a un certain seuil. Ce seuil est pré-indiqué par l'utilisateur. La méthode d’alignement
EDOLA est comparée a la méthode OLA. Ce choix de comparaison est argumenté par le
fait que les deux méthodes exploitent le méme type d’ontologies (OWL-Lite) et possédent
une certaine ressemblance dans leur processus de fonctionnement.

Il est important de rappeler que la méthode EDOLA effectue une propagation de simila-
rité sur tout le voisinage des entités, par contre la méthode OLLA opére avec un processus
de stabilisation. Ce processus de stabilisation élimine la visite d'un certain nombre de
voisins dans le cas ot une amélioration n’est pas constatée. La méthode EDOLA exploite
la notion de diamétre des entités ontologiques afin d’explorer la totalité de la structure
avoisinante du nceud a apparier au niveau des deux ontologies. L’alignement, produit par
I’algorithme EDOLA a chaque test, est comparé a 'alignement de référence. Ainsi, les
résultats des mesures de qualité sont calculées. La table 4.5 récapitule les résultats obtenus
par les deux méthodes d’alignement EDOLA et OLA. Les meilleurs résultats des valeurs
de précision de EDOLA sont obtenus lorsque les structures d’ontologies sont semblables
ou identiques, c-a-d., les tests 101, 104, 222, 224 et 225. Ainsi, EDOLA obtient des valeurs
de précision pour ces tests qui sont égales a 1. Ceci s’explique par le fait que ’approche
EDOLA exploite plus efficacement les structures des entités a aligner. Les ontologies qui
possédent presque la méme structure sont correctement alignées. La méthode EDOLA
dépasse la méthode OLA dans tous les tests o 'ontologie de référence est comparée a des
ontologies réelles (Tests 301 - 304). Ceci s’explique par le fait que la méthode EDOLA
exploite, dans son processus de calcul, un voisinage plus étendu que celui de OLA. Ce
voisinage permet de prendre en charge la sémantique incorporée au niveau des structures
des noeuds a apparier. Les résultats des tests ou la valeur de précision est moins bonne
s’explique par les deux arguments suivants :

— La méthode EDOLA calcule les mesures de similarité des entités de méme catégorie.
Ceci induit que certains couples d’entités ne sont pas pris en considération par le
processus d’alignement. De ce fait, I’ensemble des paires appartenant a la fois a I’ali-
gnement obtenu et ’alignement de référence, Noorrecr, Serait faible. Par conséquent,
la valeur de précision est affaiblie. En outre, les couples qui ont été exclus du proces-
sus d’alignement peuvent aider a 'augmentation des valeurs de similarité des couples

d’entités voisines et par conséquent, augmenter le nombre de couples correctement,
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Précision Rappel Fallout Fmeasure
Test | EDOLA | OLA || EDOLA | OLA | EDOLA | OLA || EDOLA | OLA
101 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 0.00 | 0.00 1.00 | 1.000
103 0.99 | 1.00 0.99 [ 1.00 0.01 | 0.00 0.99 | 1.00
104 1.00 | 1.00 0.93 | 1.00 0.00 | 0.00 0.96 | 1.00
201 0.93 | 0.71 0.93 | 0.62 0.07 | 0.29 0.93 | 0.66
202 0.78 | 0.66 0.78 | 0.56 022 | 0.34 0.78 | 0.61
204 0.72 | 0.94 0.75 | 0.94 0.28 | 0.06 0.73 | 0.94
205 0.76 | 0.43 0.76 | 0.42 024 | 0.57 0.76 | 0.42
206 0.82 | 0.94 0.82 | 0.93 0.17 | 0.06 0.82 | 0.93
221 0.76 | 1.00 0.73 | 1.00 0.24 | 0.00 0.75 | 1.00
222 1.00 | 1.00 0.97 | 1.00 0.00 | 0.00 0.98 | 1.00
223 0.71 | 1.00 0.72 | 1.00 0.29 | 0.00 0.72 | 1.00
224 1.00 | 1.00 0.99 [ 1.00 0.00 | 0.00 0.99 | 1.00
225 1.00 | 1.00 0.97 | 1.00 0.00 | 0.00 0.98 | 1.00
228 0.80 | 1.00 0.80 | 1.00 0.20 | 0.00 0.80 | 1.00
230 091 | 0.95 0.97 | 0.97 0.09 | 0.05 0.94 | 0.96
301 0.75 | 0.42 0.86 | 0.38 0.25 | 0.58 0.80 | 0.40
302 0.61 | 0.37 0.73 | 0.33 0.39 | 0.63 0.67 | 0.35
303 0.55 | 0.41 0.71 | 0.49 0.45 | 0.59 0.62 | 0.45
304 0.75 | 0.74 0.75 | 0.66 0.25 | 0.26 0.75 | 0.70

alignés, c-a-d., Noorrect ;

Tableau 4.5 — Comparaison entre EDOLA et OLA - OAEI 2007.

— La méthode EDOLA n’utilise pas dans son processus d’alignement une comparaison

entre les libellés ou les commentaires des entités.

Afin d’évaluer les résultats de ’approche d’alignement proposée, la table 4.5 donne les
valeurs des métriques des deux méthodes EDOLA et OLA. Ainsi, la méthode d’aligne-

ment, EDOLA, est meilleure par rapport a la méthode OLA dans la majorité des tests
(63% des tests). En effet, la méthode d’alignement EDOLA fournit des mesures de qualité

plus performantes sur presque la totalité des tests. Ces meilleurs résultats s’expliquent par

les apports de la méthode a savoir :

— La méthode EDOLA effectue une propagation de similarité nettement meilleure que
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celle de OLA ;

— La méthode EDOLA, contrairement a OLA, ne se base pas sur la stabilité de la
mesure de similarité en utilisant un seuil € défini par l'utilisateur. La valeur par
défaut de ce seuil est fixé & 0.01 pour la méthode OLA.

La section suivante procédera a I’évaluation expérimentale de la méthode SODA.

4.5 Expérimentations de la méthode SODA

Dans cette section, une évaluation est présentée permettant de comparer la méthode
SODA par rapport a la méthode ASCO2 (Bach (2006)), qui permet d’aligner des ontologies

OWL-DL. Elle permet de comparer les résultats obtenus par les deux méthodes.

4.5.1 Evaluation

La table 4.6 récapitule les résultats obtenus par les deux méthodes d’alignement SODA
et ASCO2. La méthode ASCO2 est retenue car elle aligne des ontologies en format OWL-
DL. En se basant sur les valeurs des métriques d’évaluation de la qualité de I’alignement
(mesures de précision, rappel, Fallout et Fmesure), la méthode SODA présente de
meilleurs résultats (voir table 4.6) dans presque la majorité des tests. Dans ce cadre, il est
important de rappeler que la méthode SODA effectue un calcul de la similarité sémantique
en exploitant la similarité linguistique et la similarité structurelle. La méthode SODA
exploite la notion de structure du voisinage pour le calcul de la similarité structurelle.
En effet, dans une premiére étape, la méthode SODA classe les nceuds adjacents par
catégorie. Par la suite, elle calcule la similarité maximale par catégorie pour déterminer la
similarité structurelle. I’alignement, produit par la méthode SODA au niveau de chaque
test, est comparé a l'alignement de référence. Ainsi, les valeurs des mesures de qualité
d’alignement (précision, rappel, Fallout et Fmesure) sont déterminées.

Les meilleurs résultats des valeurs de précision de SODA sont obtenus lorsque les
structures des deux ontologies a aligner sont semblables (ou identiques), c-a-d. les familles
de tests 10x, 22x et 23x (voir table 4.7). Ainsi, la méthode SODA obtient des valeurs de
précision pour ces tests qui sont égales a 1.00 (voir table 4.7). Ceci s’explique par le fait que
I’approche SODA explore plus efficacement les structures avoisinantes des entités a aligner
a travers la similarité structurelle. Les entités qui possédent des structures semblables (ou
similaires) sont correctement alignées. Les résultats des tests ou la valeur de précision

est moins performante s’explique par le fait que SODA calcule les mesures de similarité
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des entités de méme catégorie. Ceci implique que certains couples d’entités ne sont pas

pris en considération par le processus d’alignement. Par conséquent, I’ensemble des paires

appartenant a la fois a I'alignement obtenu et I'alignement de référence, c-a-d. Noorrect,

est faible. Par conséquent, la valeur de précision est affaiblie. En outre, les couples qui

ont été exclus du processus d’alignement peuvent augmenter les valeurs des mesures de

similarité des couples d’entités voisines et par la suite, augmenter le nombre de couples

correctement alignés, c-a-d. Neorrect

Précision Rappel Fallout Fmesure
Test || SODA | ASCO2 || SODA | ASCO2 || SODA | ASCO2 || SODA | ASCO2
101 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 1.00
103 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 1.00
104 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 1.00
201 0.33 0.87 0.01 0.87 0.67 0.13 0.02 0.87
202 0.33 0.31 0.01 0.30 0.67 0.69 0.02 0.30
203 1.00 1.00 1.00 1.00 0.000 0.00 1.00 1.00
204 1.00 1.00 0.93 1.00 0.000 0.00 0.96 1.00
205 0.82 1.00 0.33 0.85 0.18 0.00 0.47 0.92
221 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 1.00
222 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 1.00
223 1.00 0.98 1.00 0.00 0.02 1.00 1.00 0.98
224 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 1.00
225 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 1.00
228 1.00 0.97 1.00 1.00 0.00 0.03 1.00 0.98
230 0.94 1.00 1.00 1.00 0.06 0.00 0.97 1.00
231 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 1.00
232 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.03 1.00 0.98
233 1.00 0.97 1.00 1.00 0.00 0.03 1.00 0.98
236 1.00 0.97 1.00 1.00 0.00 0.03 1.00 0.98
237 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 1.00
238 1.00 0.98 1.00 0.98 0.00 0.02 1.00 0.98
239 0.88 0.97 1.00 1.00 0.12 0.03 0.94 0.98
240 0.89 0.97 1.00 0.94 0.11 0.03 0.94 0.95
241 1.00 0.97 1.00 1.00 0.00 0.03 1.00 0.98
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246 0.88 0.97 1.00 1.00 0.12 0.03 0.94 0.98
247 0.89 0.97 1.00 0.94 0.11 0.03 0.94 0.95
248 0.25 0.30 0.01 0.29 0.75 0.70 0.02 0.29
249 0.33 0.32 0.01 0.31 0.67 0.68 0.02 0.31
252 0.16 0.26 0.01 0.22 0.84 0.74 0.02 0.24
253 0.33 0.42 0.01 0.30 0.67 0.58 0.02 0.35
258 0.60 0.36 0.10 0.37 0.40 0.64 0.17 0.36
259 0.20 0.38 0.01 0.32 0.80 0.62 0.02 0.35
301 0.86 0.92 0.39 0.57 0.150 0.08 0.54 0.70
302 0.96 0.74 0.58 0.35 0.04 0.26 0.72 0.48
303 0.70 0.51 0.81 0.76 0.30 0.49 0.75 0.61
304 0.96 0.90 0.95 0.87 0.04 0.10 0.95 0.88

4.5.2 Etude comparative des résultats obtenus

Tableau 4.6: Résultats de la comparaison entre SODA et
ASCO2 - OAEI 2007

L’évaluation expérimentale de la méthode d’alignement SODA permet de comparer les
résultats qualitatifs obtenus par la méthode SODA & la méthode ASCO2 (Bach (2006)).

Dans le cadre des expérimentations menées, les tests fournis dans la base Benchmark de

I’AOEI 2007 sont exploitées (voir tables 4.1 et 4.2).

A partir des données présentées dans la table 4.6, la méthode d’alignement SODA

se montre meilleure sur plusieurs tests par rapport a la méthode ASCOZ2. En effet, la

méthode d’alignement, SODA, fournit des valeurs de métrique d’évaluation plus perfor-

mantes sur la quasi-totalité des tests réels, la famille de tests 3xx, voir aux Tables 4.6 et

4.7. Ces meilleurs résultats s’expliquent par les deux aspects suivants :

— La méthode SODA exploite le voisinage des nceuds a aligner pour le calcul de la simi-

larité sémantique, tandis que la méthode ASCO2 exploite la notion de similarité finale

(Bach (2006)). La similarité sémantique est calculée en se basant sur les similarités

linguistiques et structurelles des entités a aligner. La similarité linguistique se calcule

par I'intermédiaire des mesures de similarité JARO-WINKLER ou MONGE-ELKAN. La

similarité structurelle exploite la similarité linguistique ainsi que la similarité du voisi-

nage (structurelle) par catégorie. Par contre, la méthode ASCO2 calcule la similarité
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Précision Rappel
Test || SODA | ASCO2 || SODA | ASCO2
10x 1.00 1.00 1.00 1.00
20x 0.70 0.84 0.46 0.80
22x 1.00 0.99 1.00 1.00
23x 0.98 0.98 1.00 1.00
24x 0.71 0.75 0.67 0.75
25x 0.32 0.36 0.03 0.30
30x 0.87 0.77 0.68 0.64
Moyenne 0.80 0.81 0.70 0.78

Tableau 4.7 — Résultats de la comparaison entre SODA et ASCO2 par catégorie de tests - OAEI

2007.

partielle des entités a aligner. Cette similarité se limite au calcul de la similarité entre

les descripteurs des entités a aligner;

— La méthode SODA, calcule la similarité sémantique en agrégeant les éléments des
similarités linguistiques et structurelles. La similarité sémantique représente une me-
sure intégrée des différentes mesures de similarité des entités a aligner. Par contre,
la méthode ASCO2 calcule la similarité finale uniquement en exploitant la similarité
partielle. La similarité finale est calculée par un processus itératif (un certain nombre

d’itérations) ou par une stabilisation de la similarité finale (Bach (2006)).

La section suivante s’intéressera a 1’étude expérimentale de la méthode OACAS.

4.6 Expérimentation de la méthode OACAS

L’expérimentation de la méthode OACAS s’effectue dans le but de paramétrer la mé-
thode et de chercher la meilleure combinaison de mesures de similarité. Les résultats
obtenus par la méthode mettent en valeur les aspects forts de la méthode. Une étude

comparative permet de situer la méthode par rapport a quelques méthodes de la littéra-

ture.
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4.6.1 Paramétrage

L’objectif des expérimentations effectuées avec la méthode OACAS est la détermination
de la meilleure combinaison de composition des mesures de similarité linguistiques. En
effet, lors de l'expérimentation, plusieurs mesures ont été testées. L’objectif consiste a
prendre en charge les mesures les plus appropriées selon la catégorie du nceud a aligner.
Afin d’atteindre l'objectif fixé, 27 combinaisons de tests sont réalisées. Chaque combi-
naison de test permet l'utilisation d’un arrangement particulier de mesures de similarités
pour le calcul de la similarité linguistique. La table 4.8 illustre les différentes combinai-
sons de mesures linguistiques utilisées dans ces tests. Les combinaisons (1-3) exploitent la
méme mesure de similarité pour les différents descripteurs (nom, commentaire et étiquette)
des entités a aligner. La ligne 1 de la table 4.8 indique que la mesure de LEVENSHTEIN
est appliquée aux trois descripteurs des entités a apparier. Dans les combinaisons (4-
21), les expérimentations exploitent seulement deux mesures de similarité pour les trois
descripteurs des entités. En effet, une méme mesure de similarité est appliquée a deux
descripteurs.

La ligne 4 de la table 4.8 indique que la mesure de LEVENSHTEIN est utilisée pour
calculer la similarité entre les noms des entités, tandis que la mesure JARO-WINKLER est
appliquée pour le calcul de la similarité entre les commentaires et les étiquettes des entités.
La ligne 10 de la table 4.8 stipule que la combinaison des mesures de similarité (JARO-
WINKLER, JARO-WINKLER et LEVENSHTEIN) est exploitée pour calculer les valeurs de
similarité respectivement entre les noms, les commentaires et les étiquettes. A partir de
la ligne 22 et jusqu’a la ligne 27 de la table 4.8, les combinaisons utilisent trois mesures
de similarité différentes pour les trois descripteurs de I'entité. La ligne 22 de la table 4.8
indique que la combinaison des mesures de similarité (LEVENSHTEIN, JARO-WINKLER et
Q-GRAM) est exploitée pour le calcul des valeurs de similarité respectivement entre les
noms, les commentaires et les étiquettes.

Au cours des tests effectués, plusieurs pondérations ont été attribuées aux différents des-
cripteurs (noms, commentaires et étiquettes). En effet, les nceuds a aligner peuvent avoir
des descripteurs différents. En fonction de 'existence de chaque descripteur, un poids
approprié lui a été attribué. Dans le cas ot les nceuds sont décrits par leurs trois descrip-
teurs, les poids sont de 0.8, 0.1 et 0.1 respectivement pour les noms, les commentaires et
les étiquettes. Dans la situation ou les noeuds comportent seulement des descripteurs de
noms et de commentaires, les pondérations sont respectivement de 0.85 et 0.15. Les poids

de 0.85 et 0.15 sont assignés respectivement aux noms et aux étiquettes quand ces deux
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Descripteurs des entités
Combinaison Nom Commentaire Etiquette

1 | LEVENSHTEIN LEVENSHTEIN LEVENSHTEIN

2 | JARO-WINKLER | JARO-WINKLER | JARO-WINKLER

3 | Q-GRAM Q-GRAM Q-GRAM

4 | LEVENSHTEIN JARO-WINKLER | JARO-WINKLER

5 | LEVENSHTEIN Q-GRAM Q-GRAM

6 | Q-GrAM LEVENSHTEIN LEVENSHTEIN

7 | JARO-WINKLER | Q-GRAM Q-GRAM

8 | JARO-WINKLER | LEVENSHTEIN LEVENSHTEIN

9 | Q-GRAM JARO-WINKLER | JARO-WINKLER
10 | JARO-WINKLER | JARO-WINKLER | LEVENSHTEIN
11 | JARO-WINKLER | JARO-WINKLER | Q-GRAM
12 | Q-GrAM Q-GRAM JARO-WINKLER
13 | Q-GrAM JARO-WINKLER | Q-GRAM
14 | Q-GrAM Q-GRAM LEVENSHTEIN
15 | Q-GrAM LEVENSHTEIN Q-GRAM
16 | LEVENSHTEIN Q-GRrAM LEVENSHTEIN
17 | LEVENSHTEIN LEVENSHTEIN JARO-WINKLER
18 | LEVENSHTEIN JARO-WINKLER | LEVENSHTEIN
19 | JARO-WINKLER | Q-GRAM JARO-WINKLER
20 | JARO-WINKLER | LEVENSHTEIN JARO-WINKLER
21 | LEVENSHTEIN LEVENSHTEIN Q-GRAM
22 | LEVENSHTEIN JARO-WINKLER | Q-GRAM
23 | JARO-WINKLER | LEVENSHTEIN Q-GRAM
24 | Q-GRAM LEVENSHTEIN JARO-WINKLER
25 | Q-GrAM JARO-WINKLER | LEVENSHTEIN
26 | LEVENSHTEIN | Q-GRAM JARO-WINKLER
27 | JARO-WINKLER | Q-GRAM LEVENSHTEIN

Tableau 4.8 — Combinaisons des mesures de similarité linguistiques composées dans la méthode OACAS
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descripteurs décrivent les nceuds. Ces poids sont attribués aprés avoir effectué des séries
de tests qui nous ont permis de les choisir. En effet, le nom de chaque nceud représente
I'information la plus pertinente le décrivant. A cet effet, la pondération la plus élevée est
assignée au descripteur nom. Les résultats obtenus, lors de cette expérimentation, sont
décrits dans les tables 4.9, 4.10 et 4.11.

Les tables 4.9, 4.10 et 4.11 récapitulent les valeurs moyennes obtenues pour les métriques
de précision et de rappel pour la base Benchmark 2007. Ces valeurs sont issues de 27 com-
binaisons de tests effectuées avec la base Benchmark. Chaque combinaison, comme déja
mentionné, exploite un arrangement particulier des mesures de similarité linguistiques.
Les résultats obtenus lors de 'expérimentaion sont présentés dans les Tables 4.9, 4.10 et
4.11. Ces résultats sont regroupés en huit familles (10x, 20x, 22x, 23x, 24x, 25x, 26x et
30x) pour chaque combinaison. Au niveau de chaque famille, les valeurs moyennes de la
précision et du rappel sont indiquées. Ces valeurs sont déterminées aprés avoir effectué
tous les tests de la famille. Les tables 4.9, 4.10 et 4.11 montrent que la combinaison 26
(la meilleure combinaison) présente les meilleurs résultats sur les différentes combinaisons
de tests. En effet, la combinaison 26 exploite trois mesures différentes de similarités lin-
guistiques (LEVENSHTEIN, Q-GRAM et JARO-WINKLER). La mesure de LEVENSHTEIN
se montre la plus adaptée pour le calcul de la similarité linguistique entre les noms des
entités a aligner. La mesure de Q-GRAM est plus appropriée pour le calcul de la similarité
linguistique entre les commentaires des entités a apparier. La mesure de JARO-WINKLER
s’avere comme la meilleure mesure pour la détermination de la valeur de la similarité
linguistique entre les étiquettes des entités ontologiques.

En effet, les noms et les étiquettes des entités ontologiques sont représentés par des
chaines de caractéres courtes. Pour ces deux types de chaines, les mesures de LEVENSH-
TEIN et JARO-WINKLER sont mieux indiquées pour le calcul de la similarité linguistique.
Les commentaires sont des descripteurs constitués des chaines de caractéres. Ces chaines
sont composées de plusieurs mots. Pour ce type de descripteurs, la mesure de Q-GRAM
permet de fournir les meilleures valeurs de la similarité linguistique.

La table 4.12 récapitule les valeurs des métriques de précision et de rappel pour la
meilleure combinaison obtenue lors des tests déja effectués sur la base Benchmark dans
sa version 2007. En effet, la combinaison 26 utilise trois différentes mesures de similarités
linguistiques, qui sont : LEVENSHTEIN, Q-GRAM et JARO-WINKLER, respectivement pour
les noms, les étiquettes et les commentaires.

Les tables 4.13 et 4.14 récapitulent les valeurs des métriques de précision et de rappel
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Précision | Rappel || Précision | Rappel || Précision | Rappel

Test Combinaison 1 Combinaison 2 Combinaison 3
10x 0.60 0.99 0.75 0.75 0.00 0.00
20x 0.38 0.16 0.38 0.38 0.00 0.00
22x 0.83 0.82 1.00 1.00 0.00 0.00
23x 0.85 0.87 0.85 0.87 0.00 0.00
24x 0.76 0.67 0.70 0.67 0.00 0.00
25x 0.27 0.01 0.17 0.01 0.00 0.00
26x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
30x 0.86 0.64 0.86 0.67 0.00 0.00
Combinaison 4 Combinaison 5 Combinaison 6

10x 1.00 1.00 0.72 0.92 0.00 0.00
20x 0.66 0.43 0.64 0.40 0.00 0.00
22x 1.00 1.00 0.97 0.90 0.00 0.00
23x 0.98 1.00 0.94 0.85 0.00 0.00
24x 0.76 0.67 0.71 0.50 0.00 0.00
25x 0.27 0.01 0.27 0.01 0.00 0.00
26x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
30x 0.89 0.64 0.81 0.39 0.00 0.00
Combinaison 7 Combinaison 8 Combinaison 9
10x 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
20x 0.64 0.47 0.64 0.47 0.00 0.00
22x 1.00 0.98 1.00 1.00 0.00 0.00
23x 0.97 0.95 0.97 1.00 0.00 0.00
24x 0.69 0.56 0.70 0.67 0.00 0.00
25x 0.18 0.01 0.17 0.01 0.00 0.00
26x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
30x 0.83 0.56 0.86 0.68 0.00 0.00

Tableau 4.9 — Valeurs de précision et de rappel par famille de tests de la méthode OACAS - AOEI
2007 (Partie 1)
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Tableau 4.10 — Valeurs de précision et de rappel par famille de tests de la méthode OACAS - AOEI

Précision | Rappel || Précision | Rappel || Précision | Rappel
Test || Combinaison 10 Combinaison 11 Combinaison 12
10x 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
20x 0.89 0.48 0.89 0.49 0.00 0.00
22x 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
23x 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
24x 1.00 0.68 1.00 0.68 0.00 0.00
25x 0.50 0.02 0.50 0.01 0.00 0.00
26x 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
30x 1.00 0.81 1.00 0.64 0.00 0.00

Combinaison 13 Combinaison 14 Combinaison 15
10x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
20x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
22x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
23x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
24x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
25x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
26x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
30x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Test | Combinaison 16 Combinaison 17 Combinaison 18
10x 1.00 0.96 1.00 1.00 1.00 0.99
20x 0.89 0.42 0.89 0.43 0.89 0.43
22x 1.00 0.96 1.00 1.00 1.00 0.99
23x 1.00 0.97 1.00 1.00 1.00 0.99
24x 1.00 0.67 1.00 0.67 1.00 0.67
25x 0.50 0.01 0.50 0.01 0.50 0.01
26x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
30x 0.75 0.71 1.00 0.71 1.00 0.00

2007 (Partie 2)
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Précision | Rappel || Précision | Rappel || Précision | Rappel
Test || Combinaison 19 Combinaison 20 Combinaison 21
10x 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.99
20x 0.89 0.50 0.89 0.49 0.89 0.43
22x 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.99
23x 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.99
24x 1.00 0.68 1.00 0.68 1.00 0.67
25x 0.50 0.02 0.02 0.02 0.50 0.01
26x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
30x 1.00 0.64 0.80 0.80 1.00 0.62
Test || Combinaison 22 Combinaison 23 Combinaison 24
10x 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
20x 1.00 1.00 0.64 0.47 0.00 0.00
22x 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
23x 0.50 0.02 0.97 1.00 0.00 0.00
24x 0.00 0.00 0.70 0.67 0.00 0.00
25x 1.00 0.81 0.18 0.01 0.00 0.00
26x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
30x 0.88 0.64 0.88 0.68 0.00 0.00

Combinaison 25 Combinaison 26 Combinaison 27
10x 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00 1.00
20x 0.00 0.00 0.89 0.60 0.65 0.47
22x 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00 1.00
23x 0.00 0.00 1.00 1.00 0.97 1.00
24x 0.00 0.00 1.00 0.70 0.70 0.67
25x 0.00 0.00 0.50 0.05 0.16 0.01
26x 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
30x 0.00 0.00 0.95 0.87 0.86 0.68

Tableau 4.11 — Valeurs de précision et de rappel par famille de tests de la méthode OACAS - AOEI
2007 (Partie 3)
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Tests | Précision | Rappel || Tests | Précision | Rappel
101 1.00 1.00 238 1.00 1.00
103 1.00 1.00 239 0.91 1.00
104 1.00 1.00 240 0.91 1.00
201 0.66 0.15 241 1.00 1.00
202 0.78 0.15 246 1.00 1.00
203 1.00 1.00 247 1.00 1.00
204 1.00 0.95 248 1.00 0.10
205 0.91 0.40 249 1.00 0.10
206 0.00 0.00 250 0.00 0.00
207 0.00 0.00 251 0.00 0.00
208 1.00 0.95 252 1.00 0.16
209 0.00 0.00 253 1.00 0.08
210 0.00 0.00 254 0.00 0.00
221 1.00 1.00 257 0.00 0.00
222 1.00 1.00 258 1.00 0.08
223 1.00 1.00 259 1.00 0.08
224 1.00 1.00 260 0.00 0.00
225 1.00 1.00 261 0.00 0.00
228 1.00 1.00 262 0.00 0.00
230 1.00 1.00 265 0.00 0.00
231 1.00 1.00 266 0.00 0.00
232 1.00 1.00 301 0.95 0.83
233 1.00 1.00 302 0.96 0.88
236 1.00 1.00 303 0.96 0.85
237 1.00 1.00 304 0.96 0.95

Tableau 4.12 — Mesures de précision et de rappel pour la meilleure combinaison (combinaison 26) de
mesures de similarité - OAEI 2007
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pour la meilleure combinaison obtenue lors des tests déja effectués sur la base Benchmark
dans sa version 2008. Pareillement, la combinaison 26 utilise trois différentes mesures de
similarités linguistiques, qui sont : LEVENSHTEIN, Q-GRAM et JARO-WINKLER, respec-

tivement pour les noms, les étiquettes et les commentaires.

4.6.2 Etude comparative

Afin d’évaluer les résultats fournis par la méthode OACAS, les Tables 4.15 et 4.16
récapitulent les valeurs des métriques de précision et de rappel. Elles présentent aussi
les valeurs obtenues par les méthodes FALCON-AO (Hu et al. (2007)), ONTODNA (Kiu
et Lee (2007)) et RIMOM (Li et al. (2007)). La méthode OACAS donne de meilleurs
résultats vs. ces trois méthodes, notamment sur la famille de tests 30x, c-a-d., celle des
ontologies réelles. La méthode OACAS fournit de mauvais résultats sur la famille de tests
26x. Cette famille de tests se caractérise par I'absence des noms, des commentaires et
des propriétés des entités ontologiques. Ces composants ontologiques, sont des facteurs
capitaux pour la détermination de 'alignement par la méthode OACAS. Les résultats
expérimentaux, montrent que les performances de la méthode OACAS sont étroitement
lites aux caractéristiques des différents composants ontologiques (noms, commentaires et
étiquettes). En effet, I’absence de ces descripteurs dégrade considérablement la qualité
de P'alignement fourni. Par exemple, les tests 257 et 260 marquent ’absence des noms
et des commentaires ainsi que les relations et les propriétés. L’absence des descripteurs
noms et commentaires diminue la valeur de la similarité linguistique composée. De méme,
I’absence des relations et des propriétés dégrade la valeur de la similarité de voisinage.
La valeur de la similarité locale (la similarité linguistique composée et celle du voisinage)
affecte la valeur de la similarité agrégée. Par conséquent, les valeurs des métriques de
précision et de rappel s’affaiblissent. Pour évaluer les résultats de la méthode OACAS sur
la base de Benchmark 2008 la table 4.17 présente les métriques de précision et de rappel
par famille de tests. Elle présente aussi les valeurs obtenues par la méthode MAPPSO
(Bock et Hettenhausen (2008)). Les figures 4.2 et 4.3 illustrent les valeurs de précision
et de rappel de la méthode OACAS en comparaison avec les méthodes FALCON-AO (Hu
et al. (2007)), ONTODNA (Kiu et Lee (2007)) et RIMOM (Li et al. (2007)). Les tests
pris en considération dans les deux figures 4.2 et 4.3 sont les tests qui représentent les
ontologies réelles. Sur cette famille (i.e., les tests 30x) la méthode OACAS se montre plus
compétitive. Ces résultats s’expliquent par le fait que la méthode OACAS s’appuie sur

la composition et 'agrégation des similarités. D’une part, ceci explique le choix adéquat
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Tests | Précision | Rappel || Tests | Précision | Rappel
101 1.00 1.00 228 1.00 1.00
103 1.00 1.00 230 1.00 1.00
104 1.00 1.00 231 1.00 0.98
201 1.00 0.02 232 1.00 1.00

201-2 1.00 0.78 233 1.00 1.00

201-4 1.00 0.60 236 1.00 1.00

201-6 1.00 0.42 237 1.00 1.00

201-8 1.00 0.22 238 1.00 1.00
202 1.00 0.02 239 1.00 1.00

202-2 1.00 0.80 240 1.00 1.00

202-4 1.00 0.60 241 1.00 1.00

202-6 1.00 0.43 246 1.00 1.00

202-8 1.00 0.22 247 1.00 1.00
203 1.00 1.00 248 1.00 0.02
204 1.00 0.90 || 248-2 1.00 0.02
205 1.00 0.28 || 248-4 1.00 0.59
206 1.00 0.34 || 248-6 1.00 0.41
207 1.00 0.32 || 248-8 1.00 0.22
208 1.00 0.91 249 1.00 0.02
209 1.00 0.28 || 249-2 1.00 0.79
210 1.00 0.32 || 249-4 1.00 0.59
221 1.00 0.98 || 249-6 1.00 0.44
222 1.00 1.00 || 249-8 1.00 0.22
223 1.00 0.98 250 0.00 0.00
224 1.00 1.00 || 250-2 1.00 0.78
225 1.00 0.98 || 250-4 1.00 0.60

Tableau 4.13 — Mesures de précision et de rappel pour la meilleure combinaison de mesures de

similarité - OAEI 2008
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Tests | Précision | Rappel || Tests | Précision | Rappel
250-6 1.00 0.42 || 258-4 1.00 0.61
250-8 1.00 0.24 || 258-6 1.00 0.41

251 1.00 0.02 || 258-8 1.00 0.23
251-2 1.00 0.78 259 1.00 0.02
251-4 1.00 0.61 || 259-2 1.00 0.81
251-6 1.00 0.41 || 259-4 1.00 0.79
251-8 1.00 0.23 || 259-6 1.00 0.79

252 1.00 0.02 || 259-8 1.00 0.80
252-2 1.00 0.80 260 0.00 0.00
252-4 1.00 0.79 || 260-2 1.00 0.79
252-6 1.00 0.79 || 260-4 1.00 0.62
252-8 1.00 0.79 || 260-6 1.00 0.41

253 1.00 0.02 || 260-8 1.00 0.24
253-2 1.00 0.81 261 0.00 0.00
253-4 1.00 0.59 || 261-2 1.00 0.78
253-6 1.00 0.45 || 261-4 1.00 0.78
253-8 1.00 0.22 || 261-6 1.00 0.78

254 0.00 0.00 || 261-8 1.00 0.78
254-2 1.00 0.78 262 0.00 0.00
254-4 1.00 0.60 || 262-2 1.00 0.78
254-6 1.00 0.42 || 262-4 1.00 0.60
254-8 1.00 0.24 || 262-6 1.00 0.42

257 0.00 0.00 || 262-8 1.00 0.24
257-2 1.00 0.78 265 0.00 0.00
257-4 1.00 0.60 266 0.00 0.00
257-6 1.00 0.42 301 1.00 0.34
257-8 1.00 0.21 302 0.00 0.00

258 1.00 0.02 303 0.00 0.00
258-2 1.00 0.80 304 1.00 0.98

Tableau 4.14 — Mesures de précision et de rappel pour la meilleure combinaison de mesures de

similarité - OAEI 2008 (Suite)
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Figure 4.2 — Valeurs de précision de la méthode OACAS par rapport aux autres méthodes sur les

ontologies réelles

de la mesure de similarité qui s’adapte le mieux a un descripteur donné. D’autre part, ca
s’explique par une bonne exploitation des aspects textuels et structurels de la méthode
OACAS. Sur la base de Benchmark 2008, la méthode OACAS a donné de bons résultats,
notamment, sur la famille des tests (26x-x) qui ont porté comme nouveauté la restitution
de quelques informations textuelles (i.e., les étiquettes des entités ontologiques).

La table 4.17 récapitule les valeurs moyennes de précision et de rappel de la méthode
OACAS en comparaison avec la méthode MAPPSO. Les performances de la méthode
OACAS dépassent celles de MAPPSO, notamment sur les familles de tests 25x, 26x et

30x comme le montrent les figures 4.4 et 4.5.

BOACAS 80ntoDNA @Falcon-AQ mRIMOM

Valeur de rappel

Figure 4.3 — Valeurs de rappel de la méthode OACAS par rapport aux autres méthodes sur les

ontologies réelles
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Figure 4.4 — Valeurs de précision de la méthode OACAS par rapport &8 MAPPSO par famille de tests

Valeurs de rappel de OACAS vs MapPSO
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Figure 4.5 — Valeurs de rappel de la méthode OACAS par rapport & MAPPSO par famille de tests

4.7 Conclusion

Le présent chapitre a décrit une évaluation et une expérimentation des méthodes
EDOLA, SODA et OACAS sur les bases Benchmark. L’évaluation a consisté en une étude
comparative des méthodes proposées avec d’autres méthodes appartenant a la littérature.
Les résultats obtenus sont encourageants et satisfaisants. En effet, les méthodes EDOLA,
SODA et OACAS ont obtenu de meilleurs résultats en particulier sur les tests réels et
dans les tests ou les deux ontologies possédaient des structures semblables ou identiques.
Les résultats ont été moins bons sur les jeux de test qui comportaient des ontologies

dégradées.



122 CHAPITRE 4. EVALUATION ET EXPERIMENTATION
OACAS ONTODNA FALCON-AO RIMOM
Tests || Précision | Rappel || Précision | Rappel || Précision | Rappel || Précision | Rappel
101 1.00 1.00 0.94 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
103 1.00 1.00 0.94 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
104 1.00 1.00 0.94 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
201 0.66 0.15 0.11 0.01 1.00 0.95 1.00 1.00
202 0.78 0.15 0.11 0.11 0.87 0.87 1.00 0.80
203 1.00 1.00 0.94 1.00 1.00 1.00 1.00 0.88
204 1.00 0.95 0.93 0.84 0.98 0.98 1.00 1.00
205 0.91 0.40 0.57 0.12 1.00 0.98 1.00 0.99
206 0.00 0.00 0.69 0.23 1.00 0.93 1.00 0.99
207 0.00 0.00 0.69 0.23 0.98 0.91 1.00 0.99
208 1.00 0.95 0.93 0.84 1.00 1.00 0.98 0.86
209 0.00 0.00 0.57 0.12 0.79 0.78 1.00 0.84
210 0.00 0.00 0.69 0.23 0.81 0.80 0.99 0.85
221 1.00 1.00 0.93 0.76 1.00 1.00 1.00 1.00
222 1.00 1.00 0.94 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
223 1.00 1.00 0.94 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
224 1.00 1.00 0.94 1.00 1.00 0.99 1.00 0.99
225 1.00 1.00 0.94 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
228 1.00 1.00 0.53 0.27 1.00 1.00 1.00 1.00
230 1.00 1.00 0.91 1.00 0.94 1.00 0.94 1.00
231 1.00 1.00 0.94 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
232 1.00 1.00 0.93 0.76 1.00 0.99 1.00 0.99
233 1.00 1.00 0.53 0.27 1.00 1.00 1.00 1.00
236 1.00 1.00 0.53 0.27 1.00 1.00 1.00 1.00
237 1.00 1.00 0.94 1.00 1.00 0.99 1.00 0.99
238 1.00 1.00 0.94 1.00 1.00 0.99 1.00 0.99
239 0.91 1.00 0.50 0.31 1.00 1.00 1.00 1.00
240 1.00 1.00 0.50 0.27 1.00 1.00 1.00 1.00
241 1.00 1.00 0.53 0.27 1.00 1.00 1.00 1.00
246 1.00 1.00 0.50 0.31 1.00 1.00 1.00 1.00

Tableau 4.15 — Comparatif des mesures de précision et de rappel pour la meilleure combinaison de
mesures de similarité - OAEI 2007 (Partie 1)
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OACAS ONTODNA FALcoON-AO RIMOM
Tests || Précision | Rappel || Précision | Rappel || Précision | Rappel || Précision | Rappel
247 1.00 1.00 0.50 0.27 1.00 1.00 1.00 1.00
248 1.00 0.10 0.11 0.01 0.85 0.84 0.99 0.78
249 1.00 0.10 0.11 0.01 0.87 0.87 1.00 0.79
250 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.27 1.00 0.55
251 0.00 0.00 0.11 0.01 0.56 0.56 0.76 0.58
252 1.00 0.16 0.11 0.01 0.71 0.71 0.85 0.70
253 1.00 0.08 0.11 0.01 0.85 0.84 0.99 0.77
254 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.27 1.00 0.27
257 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.27 1.00 0.55
258 1.00 0.08 0.11 0.01 0.54 0.54 0.76 0.57
259 1.00 0.08 0.11 0.01 0.70 0.70 0.85 0.69
260 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.31 0.93 0.45
261 0.00 0.00 0.00 0.00 0.89 0.24 1.00 0.27
262 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.27 1.00 0.27
265 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.31 0.93 0.45
266 0.00 0.00 0.00 0.00 0.89 0.24 1.00 0.27
301 0.95 0.83 0.88 0.69 0.91 0.82 0.75 0.67
302 0.96 0.88 0.90 0.40 0.90 0.58 0.72 0.65
303 0.96 0.85 0.90 0.78 0.77 0.76 0.45 0.86
304 0.96 0.95 0.92 0.88 0.96 0.93 0.90 0.97

Tableau 4.16 — Comparatif des mesures de précision et de rappel pour la meilleure combinaison de
mesures de similarité - OAEI 2007 (Partie 2)
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OACAS MAPPSO
Tests || Précision | Rappel || Précision | Rappel
10x 1.00 1.00 0.92 1.00
20x 1.00 0.47 0.47 0.51
22x 1.00 0.99 0.89 0.98
23x 1.00 0.99 0.87 0.97
24x 1.00 0.52 0.47 0.54
25x 0.92 0.46 0.44 0.44
26x 0.70 0.42 0.45 0.35
30x 1.00 0.66 0.43 0.42

Tableau 4.17 — Valeurs moyennes de précision et de rappel, de OACAS et MAPPSO - OAEI 2008



Conclusion générale

Les travaux qui ont été menés dans cadre de cette thése se situent dans l'intersection
de domaines a savoir : l'ingénierie des connaissances et du Web sémantique. L’objectif
est de proposer des méthodes d’alignement d’ontologies OWL. Ces méthodes permettent
s’assurer une interopérabilité sémantique des connaissances contenues dans les ontologies
a aligner.

Le résultat des travaux menés est la proposition de trois méthodes d’alignement des
ontologies décrites en OWL. Ces méthodes exploitent des mesures de similarité et les
structures internes des ontologies a aligner. Ces méthodes reposent sur une technique
d’agrégation et de composition de différentes mesures de similarité.

La premiére méthode EDOLA aligne des ontologies OWL-Lite. Elle opére en deux
étapes successives (Zghal et al. (2007e), Zghal et al. (2007d)). La premiére étape permet
de calculer la similarité locale par I'intermédiaire des mesures de similarité linguistique
ou terminologique. La deuxiéme étape determine la similarité globale en exploitant les
diameétres des entités a aligner et le processus de propagation de la similarité a travers le
voisinage.

La seconde méthode SODA assure l'alignement des ontologies OWL-DL (Zghal et al.
(2007c¢)). Cette méthode suit un processus sur trois phases. La premiére phase calcule
la similarité liguistique par l'intermédiaire de la mesure de JARO-WINKLER et MONGE-
ELKAN. Dans la seconde phase, les structures de premier niveau des entités ontologiques
sont exploitées pour déterminer la similarité structurelle en calculant des mesures de
similarité par groupe. La troisiéme phase est une étape de composition des similarités
précédemment déterminées pour fournir la similarité sémantique et résultat de I’aligne-
ment.

La troisiéme méthode OACAS (Zghal et al. (2009)) est une extension des deux méthodes
EDOLA et SODA. La méthode propose de choisir une composition de similarité pour le

calcul de la similarité linguistique composée. Cette composition dépend de la nature des
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informations contenues dans les entités a aligner. Les valeurs des mesures de similarité
linguistique composée sont exploitées pour la détermination de la similarité du voisinage.
En effet, la similarité du voisinage exploite la structure des entités sur deux niveaux. Cette
exploration étendue assure une meilleure prise en charge de la sémantique incorporée
dans les voisins. La similarité agrégée est une mesure permettant d’apprécier les degrés
de ressemblance des entités a aligner.

Les trois méthodes ont été évaluées en exploitant les bases de test Benchmark de OAEI
a travers les métriques d’évaluation. Ces derniers permettent de mesurer la qualité des
alignements obtenus. Elles assurent aussi une comparaison des méthodes proposées par
rapport a d’autres appartenant a la littérature dédiée. Les résultats obtenus sont satisfai-
sants et encourageants. Ils sont dans certains cas plus performants, en particulier sur les
tests ou les deux ontologies sont semblables et dans le contexte des ontologies réelles. Les
valeurs des métriques d’évaluation restent perfectibles dans le cas ot les deux ontologies
a aligner ne possédent pas la méme structure. Dans ce cas, les voisinages des entités a

aligner ne possédent pas les mémes structures.

Perspectives

Les perspectives de cette thése portent sur deux volets. Le premier volet inclut des
travaux futurs visant ’amélioration des méthodes proposées dans le cadre de cette thése.
Le second volet s’intéresse au développement des méthodes d’alignement multilingues. Les
travaux futurs pour 'amélioration des processus d’alignement dans les méthodes proposées
comportent :

— L’exploration des connaissances textuelles extraites : le processus de calcul
des valeurs de similarité repose sur ’exploitation des chaines de caractére décrivant
les différentes entités contenues dans les ontologies a aligner. L’analyse du contenu des
ontologies & aligner montre qu’elles contiennent des informations trés pertinentes et en
particulier ceux qui appartiennent aux commentaires. Ces données sont d’une grande
utilité pour les travaux futurs. La réalisation de cette extraction de connaissances se

fait sur deux phases :

1. Extraction de relations tazonomiques par lintermédiaire des caractéristiques
lexico-syntazique : cette extraction a pour objectif principal 'identification des
relations taxonomiques, par exemple hyponymie, hyperonyumie, synonymie, etc.

Ces caractéristiques permettent la définition de liens entre les concepts d’une on-
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tologie source et une ontologie destination. Elles enrichissent 1’ontologie source
par la découverte de nouveaux concepts. Ces derniéres peuvent étre alignées avec

d’autres concepts de 'ontologie destination.

2. Extraction des relations non taxonomiques par l'intermédiaire de la découverte
des relations associatives (Ben Yahia et al. (2009)) : deux types de régles d’as-
sociation sont retenues, Régle 1 : SN1 = SN2 et Régle 2 : (SN2, SV) = SN3, ou
SN est un syntagme nominal et SV est syntagme verbal. La Régle 1 permet de
déterminer un syntagme verbal qui se présente fréquemment avec les syntagmes
nominaux SN1 et SN2. Ce syntagme verbal constitue le nom du lien reliant les
deux concepts représentés par SN1 et SN2. Dans la Régle 2, le syntagme verbal
SV est le label de la relation assurant le lien entre les deux concepts représentés,

respectivement, par deux syntagmes nominaux SN2 et SN3.

— Le passage a I’échelle : de plus en plus de domaines représentent leurs connaissances
a travers des ontologies réelles de grande tailles. Ces ontologies appartiennent aux do-
maines de la médecine, I'agronomie, la biologie, etc. Elles contiennent des milliers
de concepts et de relations entre ces derniers. Par conséquent, le passage a 1’échelle
du processus d’alignement est d’une trés grande importance. Le partitionnement des
ontologies de grandes taille s’avére une condition "sine qua non” pour atteindre ’ob-
jectif. Afin de réaliser I'objectif, une méthode hybride de partitionnement serait a

introduire :

1. Bi-partionnement structurel de proxrimité : ce bi-partionnement constitue une
premiére étape de subdivision (Hu et al. (2006)). Il fournit un ensemble de
segments. Le bi-partionnement structurel de proximité est une démarche avec
perte d’information mais elle permet d’obtenir des sous-ensembles d’ontologies

pouvant étre alignés facilement.

2. Analyse sémantique et extraction transversale : Dans ce contexte, il est néces-
saire de compléter les informations sémantiques de toutes les entités appartenant
aux clusters ou groupes (par exemple voisinage, restrictions, etc.). Il est aussi

recommandé d’effectuer une opération de balisage des frontiéres des classes.

L’alignement d’ontologies multilingues est un domaine de continuité de travaux futurs
de cette thése. Le probléme de la prise en charge du multi-linguisme, dans domaine de la
recherche d’information et la gestion du contenu, permet le raisonnement sur I'intersection
des contextes des domaines. La recherche s’intéresse a 1’alignement des ontologies mono-

langues, par contre, I'alignement des ontologies décrites dans différents langages naturels
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est pratiquement non exploré. Jung et al. (2009) ont focalisé leurs travaux sur I’alignement
indirect en se basant sur 1'utilisation directe entre les ontologies. L’aspect multilingue sera
introduit dans les travaux futurs par l'intermédiaire des régles associatives. Ces régles
construisent des bases de connaissances a partir de corpus paralléles. Ces corpus sont

utilisés lors du processus d’alignement d’ontologies.
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Annexe Al : Module de

visualisation

La méthode d’alignement EDOLA est dotée d’un prototype de visualisation. Le proto-

type permet de visualiser les ontologies de trois maniéres différentes comme le montre la
figure 4.6 :

Explorateur d’arborescence : cette vue permet de montrer la structure arbores-
cence des ontologies a éditer. Elle liste les classes, les propriétés de type objet et type
de données en spécifiant le domaine et I'image ;

Visionneuse graphique d’ontologie : cette composante est un éditeur graphique.
Elle prend en considération une instance du graphe O-GRAPH pour effectuer la re-
présentation graphique des ontologies a aligner ;

Editeur textuel de ontologie : cet éditeur est muni d’une capacité de coloriage du
code OWL. Il comporte aussi les fonctionnalités habituelles pour I’édition de fichiers
texte (copier/coller & partir du presse papier, annuler/rétablir pour annuler et récu-
pérer les derniéres modifications, et des capacités de recherche et de remplacement
du texte).

La visualisation graphique permet d’attribuer a chaque composant du graphe O-GRAPH

une représentation graphique appropriée. En plus, différentes couleurs sont attribuées

aux différentes entités ontologiques. Par exemple, la couleur blanche est dédiée pour la

coloration des concepts, la couleur jaune est attribuée pour la représentation des propriétés

de nature type de données, etc.

Le prototype de visualisation permet aussi de visualiser les deux ontologies a aligner

d’une maniére juxtaposée. Le prototype offre aussi 'opportunité de positionner les fenétres

de visualisation afin d’adapter la facon de visualiser les deux ontologies. La visualisation

simultanée des deux ontologies permet d’aborder le processus d’alignement en les gardant

représentées graphiquement. Le prototype assure la visualisation graphique du résultat de
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Figure 4.6 — Visualisation d’une ontologie

I’alignement. Ce type de visualisation facilite I’exploration du résultat par I'utilisateur de
Iinterface graphique. Un simple clique sur un nceud du graphe, de la premiére ontologie,
permet d’afficher le nceud le plus similaire au niveau du second graphe, représentant

la deuxiéme ontologie, ainsi que la valeur de la similarité correspondante. La figure 4.7

illustre la visualisation graphique du résultat de I’alignement.
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Figure 4.7 — Visualisation graphique de ’alignement



Annexe A2 : Exemple
illustratif avec OACAS

Dans cet annexe, un scénario d’exécution, de la méthode OACAS, est proposé pour

I’alignement de deux ontologies OWL-DL. Dans une premiére étape, les deux ontologies,

représentées en OWL-DL, sont transformées sous la forme de deux graphes O-GRAPHS.

La table 4.18 représente le code source des deux ontologies. Dans une seconde étape,

le processus d’alignement est lancé aprés avoir effectué le paramétrage nécessaire. Le

paramétrage consiste a attribuer I’ensemble de mesures de similarité nécessaire ainsi que

les poids adéquats aux différents descripteurs (c-a-d. nom, commentaire et label) des

entités ontologiques a aligner. La figure 4.8 décrit les deux graphes O-GRAPHS des deux

ontologies a aligner.

Ontologie O,

Ontologie O,

<!DOCTYPE owl |

< !ENTITY ontol "http ://wwwsop.
inria.fr/acacia/ontologies/ontol.owl#" >
<!ENTITY owl"http ://www.w3.0rg/2002/07 /owl#" >]
<rdf :RDF xmlns :owl

xmlns :rdf ="http ://www.w3.0rg/1999/02/22-
rdf-syntax-ns#" xmins :rdfs="http ://www.w3.org/
2000/01 /rdfschema#"xml :base ="ontol;" >

<owl :Class rdf :ID="Person" />

<owl :Class rdf :ID="Adult">

<rdfs :subClassOf rdf :resource="#Person" />

< /owl :Class>

<owl :Class rdf :ID="Adult Female" >

<rdfs :label>Adult Female< /rdfs :label>

<!DOCTYPE owl |

< !ENTITY onto2 "http ://wwwsop.
inria.fr/acacia/ontologies/onto2.owl#" >
<!ENTITY owl"http ://www.w3.0org/2002/07 /owl#" > |
<rdf :RDF xmlns :owl

xmlns :rdf ="http ://www.w3.0rg/1999/02/22-
rdf-syntax-ns#" xmins :rdfs="http ://www.w3.org/
2000/01 /rdfschema#"xml :base ="onto2;" >

<owl :Class rdf :ID="Human" />

<owl :Class rdf :ID="Woman" >

<rdfs :label >Woman< /rdfs :label>

<rdfs :label>Adult Female< /rdfs :label>

<rdfs :subClassOf rdf :resource="#Human" />

< /owl :Class>
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<rdfs :label>Woman< /rdfs :label> <owl :Class rdf :ID="Man" >

<rdfs :subClassOf rdf :resource="#Adult" /> <rdfs :subClassOf rdf :resource="#Human" />
< /owl :Class> <owl :Class rdf ID="Man" /> < /owl :Class>

<owl :Class rdf :ID="Adult Male"> <owl :Class rdf :ID="Booklet" />

<rdfs :subClassOf rdf :resource="#Person" /> <owl :ObjectProperty rdf :ID="write" >
</owl :Class> <owl :Class rdf :ID="Book"> <rdfs :subPropertyOf

<rdfs :subClassOf rdf :resource="#Publication" /> rdf resource="#create" />

<owl :disjointWith rdf :resource="#Magazine" /> < /owl :ObjectProperty>

< /owl :Class> <owl :ObjectProperty rdf :ID="create" >
<owl :Class rdf :ID="Magazine" > <rdfs :domain rdf :resource="#Human" />
<rdfs :subClassOf rdf :resource="#Publication" /> <rdfs :range rdf :resource="#Booklet" />
< /owl :Class> <rdfs :domain rdf :resource="#Human" />
<owl :Class rdf :ID="Publication" /> <rdfs :range rdf :resource="#Booklet" />
<owl :ObjectProperty rdf :TD="write" > < /owl :ObjectProperty>

<rdfs :domain rdf :resource="#Person" /> < /rdf :RDF >

<rdfs :range rdf :resource="#Publication" />

< /owl :ObjectProperty>

< /rdf :RDF >

Tableau 4.18: Code source des deux ontologies considé-

rées dans ’exemple illustratif

Les différentes étapes de calcul de la similarité sont réalisées en fonction des liens d’équi-
valence qui peuvent exister entre entités ontologiques des deux ontologies. Ces étapes de
calcul de similarité permettent de déterminer les trois vecteurs de similarité : le vecteur de
la similarité linguistique composée (Vsrc), le vecteur de la similarité de voisinage (Vsy) et
le vecteur de la similarité agrégée (Vs4). La premiére partie de la table 4.19 représente les
valeurs de la mesure de similarité linguistique composée (Vsrc) pour les différentes entités
des deux ontologies O et Os. Le calcul de ces valeurs est réalisé par I'intermédiaire de la
meilleure combinaison des mesures de similarité possibles (c-a-d. LEVENSHTEIN pours les
noms, Q-GRAM pour les commentaires et JARO-WINKLER pour les labels). Par la suite,
les valeurs du vecteur de la similarité de voisinage (Vsy) sont déterminées pour les deux
ontologies O; et Os. Ces valeurs sont résumées dans la seconde partie de la table 4.19.
Une fois que les valeurs de la similarité linguistique composée et la similarité du voisi-

nage sont calculées, I'étape d’agrégation est réalisée. Cette étape détermine les valeurs de
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Figure 4.8 — Graphes associés aux deux ontologies de 'exemple illustratif

la similarité agrégée (Vsa) en combinant les valeurs des deux mesures de similarité. Les

valeurs de la similarité agrégée sont illustrées dans la troisiéme partie de la table 4.19.

Oy Oz Vsre | Vsv | Vsa
Man Human 1.00 | 1.00 | 1.00
Write Create 0.60 | 0.55 | 0.58
Adult Male Human 0.00 | 0.98 | 0.39
Magazine Human 0.71 ] 0.79 | 0.74
Publication Booklet | 0.56 | 0.59 | 0.57
Adult Man 0.00 | 0.00 | 0.00
Person Human 0.00 | 0.00 | 0.00
Adult Female | Woman | 0.00 | 0.98 | 0.39
Book Booklet | 1.00 | 1.00 | 1.00

Tableau 4.19 — Valeurs des vecteurs de similarité (Vsro, Vsy et Vsa) pour les ontologies O et Oo

Le résultat de I'alignement est un fichier RDF. Ce fichier contient une description dé-
taillée des degrés de correspondance entre les entités des deux ontologies. Un exemple de
ce fichier est proposé dans la table 4.20. Le fichier est composé d’un ensemble de cellules.
Chaque cellule est composée de quatre champs. Les deux premiers champs indiquent les

chemins des deux entités ontologiques mises en correspondances. Le troisiéme champ re-

présente le degré de similarité. Le quatriéme champ évoque le type de relation (1’égalité).
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< ?xml version="1.0" encoding="is0-8859-1" 7>"

<rdf :RDF xmlns rdf="http ://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmins :xsd="http ://www.w3.org/2001/XMLSchema#">

<Alignment> <xml>yes</xml> <level >0</level> <type>11</type>

<ontol>http ://www.sop.inria.fr/acacia/ontologies/ontol.owl</ontol>

<onto2>http ://www.sop.inria.fr/acacia/ontologies/onto2.owl< /onto2>

<uril>http ://www.sop.inria.fr /acacia/ontologies/ontol.owl< /uril>

<uri2>http ://www.sop.inria.fr/acacia/ontologies/onto2.owl< /uri2 >

<map>

<cell>

<entityl rdf :resource="http ://www.sop.inria.fr/acacia/ontologies/ontol.owl#Man’/>
<entity2 rdf :resource="http ://www.sop.inria.fr/acacia/ontologies/onto2.owl#Human’/>
<measure rdf :datatype="http ://www.w3.org/2001/XMLSchema#float’>1.0</measure>
<relation>=</relation>

< Jcell>

</map>

<map>

<cell>

<entityl rdf :resource="http ://www.sop.inria.fr/acacia/ontologies/ontol.owl#Write’/ >
<entity2 rdf :resource="http ://www.sop.inria.fr/acacia/ontologies/onto2.owl#Create’/ >
<measure rdf :datatype="http ://www.w3.org/2001/XMLSchema#float’>0.58< /measure>
<relation>=</relation>

< Jcell>

</map>

<map>

<cell>

<entityl rdf :resource="http ://www.sop.inria.fr/acacia/ontologies/ontol.owl#Adult Male’/
<entity2 rdf :resource="http ://www.sop.inria.fr/acacia/ontologies/onto2.owl#Human’/>
<measure rdf :datatype="http ://www.w3.org/2001/XMLSchema#float’>0.39< /measure>
<relation>=</relation>

< Jcell>

</map>

< /Alignment>

</rdf :RDF>

Tableau 4.20 — Apercu du fichier RDF



