N

N

Partitionnement d’ontologies pour le passage a I’échelle des
techniques d’alignement
Faycal Hamdi, Brigitte Safar, Haifa Zargayouna, Chantal Reynaud

» To cite this version:

Faycal Hamdi, Brigitte Safar, Haifa Zargayouna, Chantal Reynaud. Partitionnement d’ontologies pour le
passage a I’échelle des techniques d’alignement. 9eme Journées Francophones “Extraction et Gestion des
Connaissances”, Jan 2009, Strasbourg, France. (inria-00432551)

HAL Id: inria-00432551
https://inria.hal.science/inria-00432551v1

Submitted on 19 Nov 2009

HAL is a multi-disciplinary open access archive L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est des-
for the deposit and dissemination of scientific re- tinée au dépoét et a la diffusion de documents scien-
search documents, whether they are published or not. tifiques de niveau recherche, publiés ou non, émanant
The documents may come from teaching and research  des établissements d’enseignement et de recherche
institutions in France or abroad, or from public or pri- francais ou étrangers, des laboratoires publics ou
vate research centers. privés.

Au‘to':'lizition
HAL Authorization


https://inria.hal.science/inria-00432551v1
https://about.hal.science/hal-authorisation-v1/
https://about.hal.science/hal-authorisation-v1/
https://hal.archives-ouvertes.fr

Partitionnement d’ontologies pour le passage a I'échelleas
techniques d’alignement

Faycal Hamdi, Brigitte Safaft
Haifa Zargayouna**, Chantal Reynaud

*LRI, Université Paris-Sud, Bat. G, INRIA Futurs
2-4 rue Jacques Monod, F-91893 Orsay, France
{Faycal.Hamdi, safar, reynaud}@lIri.fr,
http://www.Iri.fr
**LIPN, Université Paris 13 - CNRS UMR 7030,
99 av. J.B. Clément, 93440 Villetaneuse, France.
Haifa.Zargayouna@lipn.univ-paris13.fr

Résumé. L'alignement d’ontologies est une tache importante dansystéemes
d’intégration puisqu’elle autorise la prise en compte oorig de ressources
décrites par des ontologies différentes, en identifiantafgsariements entre
concepts. Avec I'apparition de trés grandes ontologies das domaines comme
la médecine ou I'agronomie, les techniques d’alignemauitptgettent souvent
en ceuvre des calculs complexes, se trouvent face a un défergatéchelle.
Pour relever ce défi, nous proposons dans cet article deunonhes de partition-
nement, congues pour prendre en compte, le plus tét poskdigctif d'ali-
gnement. Ces méthodes permettent de décomposer les delogies a aligner
en deux ensembles de blocs de taille limitée et tels quedesetits susceptibles
d’étre appariés se retrouvent concentrés dans un ensernmtieahde blocs qui
seront effectivement comparés. Les résultats des tesistedies avec nos deux
méthodes sur différents couples d’ontologies montremtdéicacité.

1 Introduction

Le développement rapide des technologies internet a engendntérét croissant dans la
recherche sur le partage et I'intégration de sources digépsrdans un environnement distribué.
Le Web sémantique (Berners-Lee et al., 2001) offre la pdisih des agents logiciels d’ex-
ploiter des représentations du contenu des sources. Lelgies ont été reconnues comme
une composante essentielle pour le partage des connaissztria réalisation de cette vision.
En définissant les concepts associés a des domaines particalles permettent a la fois de
décrire le contenu des sources a intégrer et d’expliciteptabulaire utilisable dans des re-
quétes par des utilisateurs. Toutefois, il est peu probaiiene ontologie globale couvrant
I'ensemble des systémes distribués puisse étre déveldppgas la pratique, les ontologies de
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différents systemes sont développées indépendammenmtdegles autres par des communau-
tés différentes. Ainsi, si les connaissances et les doruhgiesnt étre partagées, il est essen-
tiel d’établir des correspondances sémantiques entrantesogies qui les décrivent. La tache
d’alignement d’ontologies (recherche de mappings ou a@p&nts entre concepts) est donc
particulierement importante dans les systéemes d'intégratuisqu’elle autorise la prise en
compte conjointe de ressources décrites par des ontoldiffi@entes. Ce theme de recherche
a donné lieu a de trés nombreux travaux (Shvaiko et Euze®@5)2

Les techniques actuelles d’alignement s’appuient en gésér des mesures calculant la
similarité de couples de concepts issus des deux ontoloQ&s mesures sont pour la plu-
part fondées sur les caractéristiques lexicales des ldbslsoncepts et/ou les caractéristiques
structurelles des ontologies (Rahm et Bernstein, 20019y @& Musen, 2000), (Reynaud et
Safar, 2007) ce qui implique la comparaison de chaque gxigeride concept d’'une ontologie
avec les descriptions de tous les concepts de l'autre ajitl&lles sont souvent testées sur
des ontologies de petite taille (quelques centaines depisic

Quand les ontologies sont de trés grande taille, par exeenpdgronomie ou en Médecine,
des ontologies comportent plusieurs dizaines de milliergahcepts (&rRovVOC : 28 439,
NALT : 42 326, Nci @ 27 652}, I'efficacité des méthodes d’alignement automatique dirain
considérablement que ce soit en terme de temps d’exécdgdajlle mémoire utilisée ou de
la précision des mappings obtenus du fait de 'augmentaltidoruit.

Une solution possible pour résoudre ce probléeme est d’essiylimiter la taille des en-
sembles de concepts en entrée de I'outil d’alignement, et pela de partitionner les deux
ontologies a aligner en plusieurs blocs, afin de n’avoir etrgue des blocs de taille raison-
nable.

Nous proposons deux méthodes de partitionnement orieptda tache d’alignement.
Elles sont en partie inspirées des techniques de co-dhgteui consistent a exploiter, en
plus des informations exprimées par les relations entredasepts au sein d’'une méme on-
tologie, celles qui correspondent aux relations pouvaistexentre les concepts des deux
ontologies. Le fait que des concepts des deux ontologiess@ni avoir exactement le méme
label et puissent étre reliés par une relation d’équivaerst un exemple de relation facile a
calculer méme sur des ontologies de grande taille, et dargt akons tirer parti dans notre pro-
position. Nos méthodes commenceront donc par identifier awe mesure de similarité stricte
et peu colteuse a calculer, les couples de concepts issdgeaesntologies dont le label est
identique, et s’appuieront sur ces concepts, appeléartass pour effectuer les partitions.

Le reste de cet article est organisé comme suit. Dans laosesitivante, nous présentons
le contexte de travail et quelques travaux dans le domaingditionnement, puis nous dé-
taillons plus précisément I'algorithme de partionnemexitdoN (Hu et al., 2006) sur lequel
s’appuyent nos propositions. La section 3 détaille nos deéthodes de partitionnement et
la section 4 présente et analyse les résultats expérimeqtauémontrent I'efficacité de ces
méthodes. Enfin, nous concluons et donnons quelques pavegam section 5.

Lhttp ://www4.fao.org/agrovoc/, http ://agclass.nalaiggv/agt/, http ://www.mindswap.org/2003/CancerQuggl
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2 Contexte et état de 'art

Le probleme qui nous intéresse ici est celui du passagelelléades méthodes d'aligne-
ment d’ontologies.

2.1 Contexte

Une ontologie correspond a une description d’'un domaingaieation en terme de concepts
caractérisés par des attributs et reliés par des relatiantiche d’alignement d’ontologies
consiste a générer le plus automatiquement possible deorel ou appariements entre les
concepts de deux ontologies, les types de relations ésahiiee les concepts par appariements
pouvant étre des relations d’équivalensBqg de subsomptioiisA ou de proximitésClose
Quand les ontologies sont de trés grande taille, I'effiéadés méthodes d’alignement auto-
matique diminue considérablement. La solution que nousageons est de limiter la taille
des ensembles de concepts en entrée de I'outil d’aligneraepbur cela de partitionner les
deux ontologies a aligner en plusieurs blocs, afin de n’adraiter que des blocs de taille
raisonnable. Les deux ensembles de blocs obtenus devsiteétre alignés par paires com-
prenant un bloc de chacun des deux ensembles et 'objeatsiste a minimiser le nombre de
paires de blocs a aligner.

Notre contribution est I'élaboration d’un algorithme detfionnement adapté au contexte
de I'alignement et applicable a toutes ontologies contenae hiérarchie de concepts munis
de labels puisqu’il n’exploitera que les relations de sufysiion entre concepts et leurs labels.

Partitionner un ensemblg consiste a trouver des sous ensembles disj@ipigs, ..., £,
d’éléments sémantiquement proches c.a.d. liés par un modebrelations important. La réa-
lisation de cet objectif consiste a maximiser les relati@tigitérieur d’'un sous-ensemble et a
minimiser les relations entre les différents sous-ensesbl
La qualité du résultat d’un partitionnement sera apprésaéen les critéres suivants :

e Lataille des blocs générés : les blocs doivent avoir unie tailérieure au nombre d’élé-
ments que peut traiter I'outil d’alignement.

e Le nombre de blocs générés : ce nombre doit étre le plus faddsible pour limiter le
nombre de paires de blocs a aligner.

e Le degré de cohésion des blocs : un bloc aura une forte cahgisies relations struc-
turelles sont fortes a l'intérieur du bloc et faibles a l&xtur, de facon a ce que les
éléments des deux ontologies susceptibles d’étre ap&riggrouvent concentrés dans
un ensemble minimal de blocs qui seront effectivement coégpa

Le fait que I'algorithme de partitionnement n’exploitendaun traitement léger, que les liens
de subsomption entre concepts, permet le partitionnementadogies de trés grande taille et
le passage a I'échelle.

2.2 Etatde l'art

Dans les domaines d’applications réelles, les ontologggsmant de plus en plus volumi-
neuses, de nombreux travaux (Stuckenschmidt et Klein,)20084au et al., 2005) et (Hu et al.,
2006) se sont intéressés au probleme de leur partitionrtemen
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Ainsi les travaux de Stuckenschmidt et Klein (2004) visentlécomposition d’'une on-
tologie en sous-blocs (dilots) indépendants les uns des autres, de fagon a faciliter é@ tou
généralité différentes opérations sur les ontologies cetlanmaintenance, la visualisation, la
validation ou le raisonnement. Cette méthode n’est pasé@eamotre probleme car le proces-
sus de génération des blocs impose une contrainte surléartariimale des blocs générés qui
n'est pas appropriée pour I'alignement. De plus, elle qoitsbeaucoup trop de petits blocs,
ce qui a un impact négatif sur I'étape d’alignement finales travaux présentés dans la confé-
rence ModularOntology-ISWC (2006) se concentrent plusqadierement sur les problémes
de raisonnement et cherchent a construire des modulegsentiour de sous-thématiques co-
hérentes et auto-suffisantes pour raisonner. Par exereplealaux de Grau et al. (2005) tres
représentatifs de cette problématique, garantissenogisdes concepts reliés par des liens de
subsomption sont regroupés dans un seul module. Pour d#sgirs comportant des dizaines
de milliers de relations de subsomption (comnmeErdvocet NALT) ce type de contrainte peut
conduire a la création de modules de tailles trés mal régzaitiutilisables pour I'alignement.
Seul le systemeAt.coN (Hu et al., 2006) est réalisé dans un contexte d’alignementat
logies, mais nous verrons que sa méthode de décompositiprend pas complétement en
compte toutes les contraintes imposées par ce contextgraéoufier le fait de travailler sur
deux ontologies.

2.3 Méthode FALCON

La méthode proposée danaleoN (Hu et al., 2006) consiste & décomposer en blocs
chaque ontologie indépendamment|'une de I'autre, ersatilila méthode de clusterin@RK
(Guha et al., 2000), puis a mesurer la proximité de chacurblies d’une ontologie avec
chaque bloc de I'autre ontologie de fagon a n’effectueigt@ment qu’entre les concepts des
paires de blocs les plus proches.

Pour construire la partition, alors queBK considere que les liens entre les concepts ont
tous la méme valeur,A£CON introduit la notion ddiens pondérésqui s’appuie principale-
ment sur une mesure structurelle de similarité entre cdacep

2.3.1 Liens pondérés

Soiente;, ¢; deux concepts d’'une méme ontologlec;; leur plus petit ancétre commun et
depthO f(c) la distance en nombre d’arcs entre le coneegitla racine d&. FALCON mesure
la valeur du lien reliant; et c; notéeLink(c;, c;) en utilisant la mesure de Wu et Palmer
(1994) :
2% depthO f (cij)
~ depthOf (¢;) + depthOf (c;)
Dans une ontologie de grande taille, ce calcul peut prerelradpup de temps. En considérant

que seuls les concepts de profondeurs adjacentes aurdigrdede valeurs élevéesaECON
ne compare que les concepts qui satisfont la relation st@van

Links (c;, ¢j)

|depthO f (ci) — depthOf (c;)| < 1

2La description de I'algorithme de partionnement @& &ON présenté ici s’appuie sur l'implémentation disponible
a l'adresse suivante http ://iws.seu.edu.cn/projectsinirag/
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2.3.2 Algorithme de Partitionnement

L'algorithme permettant a A&LCON de partitionner une ontologie en blocs s’appuie sur
deux notions essentielles : ¢@hésiorau sein d’un bloc et Ieouplageentre deux blocs dis-
tincts. La cohésion est une mesure du poids de I'ensembléesssreliant les concepts ap-
partenant a un méme bloc et le couplage, du poids de I'engatellliens reliant les concepts
de deux blocs différents. Les formules de calcul de la comési du couplage s’expriment a
partir d’'une méme mesure appelf@dness

ZcieBi,cjij link (c;, cj)
sizeOf(B;) - sizeOf (By)

goodness (B;, B;) =
Cohésion(B;) = goodness(B;, B;), Couplage(B;, Bj) = goodness(B;, Bj) ou B; # B;.

Etant donnée une ontologi, I'algorithme prend en entrée I'ensemliiedesn blocs a
partitionner, ou chaque bloc est réduit au départ a un uriqueept de), et le nombre: de
blocs souhaité en sortie. Il initialise tout d’abord la valele cohésion de chaque bloc ainsi
que les valeurs de couplage. A chaque itération, I'algorélthoisit le bloc qui a la cohésion
maximale et le bloc qui a la valeur de couplage maximale aegaremier bloc. Il remplace
ces deux blocs par celui résultant de leur fusion et met algsuvaleurs de couplage de tous
les blocs avec ce nouveau bloc. L'algorithme s’arréte qubkadtteint le nombre de blocs
souhaité ou quand tous les blocs fusionnables ont atte@tailte limite.

2.3.3 Identification des paires de blocs a aligner

Une fois réalisé de fagon séparée le partitionnement desatealogies, I'évaluation de la
proximité des blocs s’effectue en s’appuyant sur @esres i.e. des appariements préalable-
ment connus entre les termes des deux ontologies, défindepaechniques de comparaison
de chaines de caractéres ou par un expert. Plus deux bloisncent d’ancres communes,
plus ils sont jugés proches.

Soientk (resp.k‘) le nombre de blocs générés par le partitionnement d'unelagie O
(resp.O’) et B; (resp.Bj) un de ces blocs. Soit la fonctiamchors(B.,, B,) qui calcule

le nombre d’ancres partagées par les deux bld¢c®t B! et soitzlj;l anchors(B;, B) le
nombre d’ancres contenues par un hi)cLa relation deProximitéentre deux bloc®; etB;-
est définie comme suit :

2.anchors(B;, BY)
25:1 anchors(By, B}) + 25/:1 anchors(B;, Bl)

Proximity(B;, Bj) =

Les paires de blocs alignées sont toutes les paires dorbtaté est supérieure a un seuil
donnée; € [0, 1]. Un bloc pourra donc étre aligné avec plusieurs blocs déréaantologie ou
avec aucun suivant la valeur choisie pour ce seuil.

Cette méthode permet &AECON de décomposer des ontologies volumineuses, mais la
décomposition est faite a priori, sans prendre en compbgelatif d’alignement, en s’appli-
quant sur chaque ontologie indépendamment 'une de I'ab@epartitionnement étant fait
a l'aveugle, certaines ancres pourront ne pas se trouverdiblocs finalement alignés et
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I'alignement résultant ne comprendra pas forcément tauappariements souhaités. Enfin, le
calcul des blocs pertinents a aligner est coliteux (en tempmitement).

Malgré ces critiques, I'algorithme de décomposition de EON est le plus adapté a la
tache d’alignement des algorithmes de partitionnemestaaxis puisqu’il permet de controler
la taille maximale des blocs construits.

Les deux méthodes que nous proposons le réutilisent en eaidsé facon de générer les
blocs. Notre idée est de prendre en considération au pliersddu partitionnement, toutes les
données relatives a I'alignement existant entre les caaags deux ontologies et d’essayer
de faire, au moins dans la deuxieme méthode, du co-clugterin

3 Meéthodes de partitionnement orientés alignement

Pour prendre en compte au plus tét I'objectif d’alignemans méthodes vont s’appuyer
sur deux données : d'une part les couples de concepts issuedr ontologies qui ont exac-
tement le méme label et peuvent étre reliés par une relatéguivalence et d’autre part,
I'éventuelle dissymétrie structurelle des 2 ontologielgnar.

Méme sur des ontologies de grande taille, il est possiblediifier avec une mesure de
similarité stricte et peu colteuse a calculer, les concgpi$ un des labels est identique a
I'un des labels d’'un concept de 'autre ontologie. Commesdan.CON, nous appellerons ces
couples de concepts dascresmais nous les utiliserons des la construction des parsition

La dissymétrie structurelle des 2 ontologies est explgt@a ordonner leur partitionne-
ment : si 'une des deux ontologies est mieux structurée Gueré, elle sera plus facile a
décomposer en blocs ayant une forte cohésion interne etceangésition pourra servir de
guide a celle de I'autre ontologie. Dans ce qui suit, I'oagpé la plus structurée sera appelée
la cible, Or et la moins structurée, kource Og.

3.1 Méthode 1

La premiere méthode consiste & commencer par décomposbldag., puis a forcer le
partitionnement d&g a suivre celui réalisé poudr. Pour cela, la méthode identifie pour
chacun des blocBr; construits a partir d&r, 'ensemble des ancres lui appartenant. Chacun
de ces ensembles constituera le noyacentreC Bg; d’un futur bloc Bg; & générer a partir
de la sourc&s. L'alignement des paires de blocs ainsi constituées pedmettrouver dans
la phase d’alignement finale, toutes les relations d'édgiee entre les ancres. La premiére
méthode comprend donc quatre étapes en plus du calcul desanc

Partitionner la cible Or en plusieurs blocsBr; Le partitionnement est effectué confor-
mément a I'algorithme ALcON.

Identifier les centresC Bg; des futurs blocs deOg Les centres d&g sont déterminés
en se basant sur deux critéres : les couples d’ancres idsrgiftréDs etOr, et les blocBr;
construits a partir de I'ontologie cibl@r.

Soit la fonctionAncre(E, E'), dont les argumentB et E' peuvent étre chacun, soit une
ontologie, soit un bloc, et qui retourne I'ensemble des epitedeF qui ont le méme label
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gu’un concept deE’. Pour chaque blo®; construit a I'étape précédente, les centres des
futurs blocs correspondants @e; sont calculés comme suit :

CBg; = Ancre(Og, Br;)

Partitionner la source Og autour des centresC Bg; Aprés l'identification des centres
des futurs blocs d@g, nous appliquons I'algorithmeaE CON avec la différence suivante. Au
lieu d'introduire en entrées I'ensemble desconcepts de I'ontologie comme blocs réduits
chacun a un unique concept, nous introduisons:lesntres identifiés a I'étape précédente,
comme autant de blocs distincts mais regroupant plusieursepts, puis les autres concepts
deOg qui n'ont pas d’équivalents daid$-, chacun dans un bloc individuel. La cohésion des
blocs représentant les centres(@e est initialisée avec la valeur maximale.

Identifier les paires de blocs a alignerChacun des bloc&g; construits a partir d’'un
centre n'est aligné qu’avec le bld®y; correspondant. L'algorithme peut mener a la constitu-
tion de blocsBg; indépendants des centres, i.e. ne contenant pas d’anajas dans I'état
courant de notre implémentation, ne sont pas pris en conapield processus d’appariement.
Le traitement de ces blocs sans ancres est une des perepelgige travail, encore a I'étude.

3.2 Meéthode 2

L'idée de cette méthode est de partitionner les deux oniegogn méme temps, c.a.d. de
faire du co-clustering. Le probléeme est que nous ne pouvasigrpiter réellement ces ontolo-
gies en paralléle du fait de leur grande taille. Pour simiglgrarallélisme, nous partitionnons
I'ontologie cible en favorisant la fusion des blocs partgeales ancres avec la source, et nous
partitionnons la source en favorisant la fusion des blocsegeant des ancres avec un méme
bloc généré pour la cible. Prendre en compte les relatiocdguiValence identifiées entre les
ontologies dés le partitionnement@g, devrait permettre par la suite de faciliter la recherche
des paires de blocs les plus proches et d’améliorer lesaésde I'alignement. Nous pouvons
ainsi dire que ce partitionnement, contrairement a celuralecoN ou a celui implémenté
dans la méthode 1, est orienté alignement pour les deuxomisla partitionner. La deuxieme
méthode comprend trois étapes :

Déterminer les blocs deOs Pour construire les blocs de la cibi®r, nous utilisons
I'algorithme FALCON en modifiant la définition de la mesure geodnesgpour prendre en
compte les relations d’équivalence entre les deux ontesodious lui ajoutons un coefficient
qui représente la proportion d’ancres partagées qui séseptes dans un bld; deOr. Plus
un bloc contient d’ancres, plus ce coefficient augmente késion ou sa valeur de couplage a
d’autres blocs. De ce fait, au cours de la génération desbiechoix du bloc qui a la valeur
maximale de cohésion ou de couplage ne dépend pas seuleeser@lations des concepts a
I'intérieur ou a I'extérieur des blocs der, mais aussi des ancres partagées ayec

Soienta € [0,1], B; et B; 2 blocs deOr, |Ancre(B;,Og)| représentant le nombre
d’ancres présentes daBs et| Ancre(Or, Og)|, le nombre d’ancres total, I'équation deod-
nesdevient :

DcieBy e, Lk (¢ ¢)) |Ancre(Bj, Os)|
d B;, Bj) = IO 1- &
goodness (B, B;) = <sz’zeOf (By) - sizeOf (By) (1—a) |Ancre(Or, Og)]
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Déterminer les blocs deDg La aussi nous modifions la mesuregimdnespour qu’elle
prenne en compte a la fois les valeurs des liens entre legptnde) s, les ancres partagées
entre les deux ontologies et les blocs construits gdurSoit le blocB; deOg ayant la valeur
de cohésion maximale, sd#; le bloc deOr qui partage le plus d’ancres avBg, le nouveau
calcul degoodnesdavorisera la fusion deé3; avec le blocB; qui contient le plus d’ancre
partagées aveBy, de fagon a regrouper dans un méme bloc de la source, lesamitagées
avec un méme bloc de la cible.

Soienta € [0, 1], B; et B;, 2 blocs distincts d®g, By, le bloc deO qui partage le plus
d’ancres ave®;, I'équation degoodnesslevient :

e cB c.cn. link (¢, cj A B. B
goodness (B;, B;) = « ( 2 i€Bi,c;€EB; (cir¢) ) 1-a) |Ancre(Bj, By)|

sizeOf (B;) - sizeOf (By) |Ancre(Or,Og)|

Identification des paires de blocs a aligneialignement se fait entre les blocs partageant
le plus d’ancres, un bloc d@g ne s’alignant qu’avec un seul bloc dgr.

4 Expérimentations

Nous avons implémenté les deux méthodes présentées pranédé et des expérimenta-
tions ont été faites sur différentes ontologies afin de caarpas méthodes de partitionnement
au travers de leur efficacité pour I'alignement. Les bloasstitués ont été alignés par paires a
I'aide du logiciel d’alignement développé au sein de I'gejirfaxoMap

Les expérimentations ont tout d’abord été réalisées suodasdogies dans le domaine
géographique, fournies par le COGITes ontologies sont de tailles limitées ce qui permet de
les aligner directement sans avoir besoin de les partiéioeind’ obtenir ainsi des appariements
de référence. Elles sont de plus bien connues dans I'éqaigaicous a permis d’analyser la
pertinence sémantique des blocs générés. D’'autres exqrédtions ont été faites ensuite sur
deux ontologies de grandes tailles que notre outil ne patrpias a aligner en I'état.

4.1 Expérimentations sur les ontologies géographiques

L'ontologie Cible BDTopo, est composée de 612 concepts reliés par des lienbhsersp-
tion au sein d’une hiérarchie qui compte 7 niveaux de progoind_ontologieSourceBDCarto
comprend 506 concepts dans une hiérarchie de profondees4gkultats de I'alignement di-
rect effectué sans partionnement préalable des ontolsgreprésentés dans le tableau 1.

Ontologies | Taille de la Cible| Taille de la Source| isEq | isClose| isA | ¥ =
Topo-Carto 612 505 197 13 95 | 305

Tab.1. Les relations identifiées par I'alignement de BDE&=ers BDTopo.

Pour effectuer les partitions, la taille maximale des blassonnables a été fixée a 100
concepts, i.e. un bloc dépassant cette taille ne peut plig&sionné mais deux blocs compre-
nant au plus 99 concepts chacun peuventI'étre. Les bloé&égnontiennent donc au plus 198

3Le laboratoire COGIT (Conception Objet et Généralisatien!’thformation Topographique), Institut Géogra-
phique National
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concepts. Le tableau 2 donne le nombre de blocs générés gardaéour chaque ontologie.
Remarquons que le nombre d’ancres identifiées, 191, esigilis que le nombre de concepts
jugés équivalents dans 'alignement de référence, 197ffEf) ke mesure de similarité utilisée
pour calculer les ancres est plus stricte (mais plus rapaddcaler), que celle de notre outil.

Ontologie Cible BDTopo Ontologie Source BDCarto
Méthodes | ancres | blocs concepts| plus grand| blocs concepts| plus grand
générés | isolés bloc générés | isolés bloc
FALCON 191 5 0 151 25 22 105
Méthode 1 | 191 5 0 151 10 16 143
Méthode 2 | 191 6 0 123 10 16 153

Tab.2. Partitionnement de BDTopo et BDCarto par méthode

L'ontologie cible BDTopo est I'ontologie de référence do@r. Elle est bien construite,
compacte et trés structurée. La racine ne comporte que deuaxécts de profondeur 1, eux-
mémes peres directs d’'un nombre limité de noeuds. Elle esitfaicile a partitionner en blocs
sémantiquement pertinents, que ce soit par la méthadedn qui s’appuie essentiellement
sur les relations structurelles entre concepts, par laadétt qui reprend exactememiFEON
pour le partitionnement de la cible ou par la méthode 2. Lex décompositions proposées,
composées de 5 ou 6 blocs, sont toutes les deux pertinentes.

Alinverse, I'ontologie source BDCarto est moins struéteyrtres dispersée. La racine est
reliée a presque une trentaine de fils directs, et de trés mamisous-arbres ne contiennent
pas plus d’'une dizaine d’éléments. Sa décomposition estddlicate. L'algorithme ALCON
génére un nombre important de petits blocs ne comprenanilpasle 5 ou 6 concepts, 19
blocs ne contiennent pas d’ancres, et 22 blocs ne contieqoam seul concept. En utilisant
I'information sur les ancres partagées, nos méthodes penmien revanche d’'agréger a des
blocs plus importants, plus de la moitié de ces petits blots que de nombreux concepts iso-
Iés, tout en gardant la cohérence sémantique de ces detrasngartitions construites, moins
dispersées, sont donc plus lisibles pour ’humain et plfisaafes pour la phase suivante d’ali-
gnement des blocs.

Pour effectuer I'alignement, le choix des paires de blodigjaer différe suivant les méthodes :

FALCON : parmi les 25 blocs générés, seuls 6 blocs sources contiedas ancres. Ces
6 blocs sont alignés avec le ou les blocs cibles pour lesdpiedgio d’ancres partagées sur la

......

Ce seuil étant atteint par 9 paires de blocs, 9 alignements$ectués.

Méthode 1: Les 5 blocs sources construits a partir des 5 blocs de la cimtenant des
ancres conduisent a 5 alignements en tout.

Méthode 2: les 7 paires choisies sont celles qui maximisent le nomlarecdes partagées
des 7 blocs source contenant des ancres et qui ne participgcun qu’a un seul alignement.

Les résultats présentés dans le tableau 3 montrent que nméappariant moins de paires
de blocs que dans la méthodaLEON, I'appariement des blocs générés par nos méthodes
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donnent de meilleurs résultats en nombre de mappings figsnti I'on analyse les résultats
des deux mesures classiquement utilisées en alignementpoyarer I'efficacité des tech-
niques, laprécision(le nombre d’appariements corrects identifiés aprés martgar rapport
au nombre total d’appariements trouvés apres partitiong eappel (le nombre d’apparie-
ments corrects identifiés apres partition par rapport aubmerd’appariements de référence),
on voit que nos méthodes ont un bien meilleur rappel. En,effeprenant en considération
les relations d’équivalence entre les labels dans le psosade partitionnement, nos méthodes
permettent de regrouper les concepts qui ont des relatitns eux dans des blocs qui seront
considérés par la suite comme des paires a aligner, alorfaaquéthode ELCON partitionne
les ontologies indépendamment I'une de l'autre et ne censiblalignement qu’a posteriori.
La méthode 1 permet en particulier, par construction, deuger tous les appariements cor-
respondants aux ancres et donc un rappel supérieur.

Méthodes | Nb paires Alignées isEq | isClose| isA | ¥ = | Précision| Rappel
FALCON 9 118 13 52 | 183 0.96 0.57

Méthode 1 5 192 10 55 | 257 0.97 0.81

Méthode 2 7 147 11 61 | 219 0.97 0.69

Tab.3. Les relations identifiées par I'alignement des bigreeres par les différentes méthodes

Le fait que les différentes méthodes aient une précisiogrigdre a 1 signifie qu’elles
trouvent toutes les trois des appariements qui n'avaiengépaidentifiés par I'alignement des
deux ontologies non partitionnées. Bien que comptabil@é&omme incorrects, ces apparie-
ments ne sont pas forcément faux. En effet, pour chaque pbdeda source, notre outil ne
produit qu’un unique appariement avec un seul concept daedlogie cible, celui qu'il juge
le meilleur, méme si plusieurs concepts de la cible pouvaerétre rapprochés. Si les deux
concepts intervenant dans un appariement de référencennplse comparés entre eux parce
gu'ils sont répartis dans des blocs non alignés, un autraregpent, qui ne sera pas forcément
inintéressant, peut étre trouvé pour le concept sourcéud&de la qualité de ces nouveaux
mappings ainsi qu’une analyse plus poussée des qualitdiveslde nos deux méthodes seront
effectuées dans des travaux complémentaires.

4.2 Expérimentations sur les ontologies de grande taille

Nous avons testé les différentes méthodes sur deux ongsldgigrande taille, BrRovoc
et NALT, qui sont composées respectivement de 28 439 et 42 326 denCas ontologies
servent de test dans la campagne d’évaluation O&Ekglogy Alignment Evaluation Initia-
tive) qui fait concourir chaque année les outils d’alignementdgs couples d’ontologies de
taille et de domaine variés.@R0OvVOC est une ontologie multilingue construite par la FAO
(Food and Agriculture Organization). Elle couvre les damaide I'agriculture, des foréts, de
la péche, de I'environnement et de I'alimentatioLN est le thésaurus de la NAL (National
Agricultural Library) sur les mémes domaines.

L'ontologie NALT, la plus importante, est utilisée comme cible, I'ontologierRovoc
comme source, et la taille maximale des blocs fusionnalsifixée a 2 000 concepts.

4Ces résultats ont été calculés automatiquement par I'’ABVatliation d’alignements disponible sur le Web,
http ://oaei.ontologymatching.org/2008/align.html fearnissant en référence le fichier généré par I'alignerdesatt
sans partition.
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Les résultats présentés dans le tableau 4 ci-dessous engoigtdans cette expérimentation
comme dans la précédente, le partitionnement conduit mamé&thodes permet de minimiser
le nombre de blocs générés ainsi que les concepts isoléssplesdnt pas des appariements
de référence qui permettraient d’analyser la qualité dgeetinents produits sur ces partitions,
nous ne présentons pas ici les résultats des alignemeetsusbt

Ontologie Cible MLT Ontologie Source AROVOC
Méthodes | ancres blocs concepts| plus grand| blocs concepts| plus grand
générés| isolés bloc générés| isolés bloc
FALCON 14787 | 47 4 3356 318 492 2830
Méthode 1 | 14 787 | 47 4 3356 252 199 2939
Méthode 2 | 14 787 | 47 4 3118 95 199 3534

Tab.4. Partitionnement degRovoc et NALT

5 Conclusion

Les outils d’alignement d’ontologies perdant leur effitdaur des ontologies de grandes
tailles, I'objectif de ce travail était d’étudier des te@jures de partitionnement d’ontologies
orientées pour la tache d’'alignement.

Les deux méthodes que nous proposons reprennent |'algwritle partitionnement d’onto-
logies développé pour le systeme d’alignement¢oN, mais au lieu d’appliquer I'algorithme,
comme RLCON, successivement sur chaque ontologie indépendammeatdeitiautre, elles
essayent de prendre en compte au plus tét dans le procegsagittennement, le contexte de
la tache d’alignement. Nos méthodes vont ainsi exploitégitede travailler sur deux ontolo-
gies a la fois et des données relatives a I'alignementgadilidentifier au préalable méme sur
des ontologies de grande taille, comme I'existence de esuj# concepts issus des deux onto-
logies et ayant un label identique ou I'éventuelle dissyraétructurelle des deux ontologies
a aligner.

La premiére méthode commence par décomposer I'ontologiéax structurée puis force
la décomposition de la deuxiéme ontologie a suivre cellagedmiére. La deuxieme méthode
favorise la constitution de blocs comprenant des concefiésmpar des relations d’équivalence
avec l'autre ontologie.

Nos méthodes, de complexité comparable a celleade BN, ont été testées sur différents
couples d’ontologies. Les résultats présentés montreéetles permettent de construire des
partitions moins dispersées, en limitant le nombre de léc€rés et les concepts isolés. Pour
I'expérimentation ot nous disposions d’appariements feegdce, nous avons aussi pu verifier
gue nos partitions permettaient de perdre moins d’appari¢sn

Nous poursuivons actuellement les expérimentations pralyser les qualités relatives de
nos deux méthodes quand les deux ontologies sont forteréségdilibrées (en terme de taille
et de structure) ou quand le nombre de concepts de labeilqdergst limité.
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Summary

Ontology alignment is an important task for informatioreigitation systems that can make
different resources described by various and heterogermmttologies interoperate. However
very large ontologies have been built in some domains likdioiree or agronomy and the
challenge is now to scale up alignment techniques that qiéeform complex tasks. In this
paper, we propose two partitioning methods which have besigded to take the alignment
objective into account in the partitioning process as s@goasible. These methods transform
two ontologies to be aligned into two sets of blocks of a ledisize. Furthermore, elements
of the two ontologies that might be aligned are grouped inr@imml set of blocks that will be
then really compared. Results of experiments performedéywo methods on various pairs
of ontologies are promising.



