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Résumé. Dans la littérature, de nombreux travaux traitent de méthodes d’ali-
gnement d’'ontologies. lIs utilisent, pour la plupart, des relations basées sur des
mesures de similarité qui ont la particularité d’étre symétriques. Cependant, peu
de travaux évaluent I'intérét d’utiliser des mesures d’appariement asymétriques
dans le but d’enrichir I'alignement produit. Ainsi, nous proposons dans ce pa-
pier une méthode d’alignement extensionnelle et asymétrique basée sur la dé-
couverte des implications significatives entre deux ontologies. Notre approche,
basée sur le modele probabiliste d’écart a I'indépendance appelé intensité d'im-
plication, est divisée en deux parties consécutives : (1) I'extraction, a partir du
corpus textuel associé a 'ontologie, et I'association des termes aux concepts;
(2) la découverte et sélection des implications génératrices les plus significatives
entre les concepts. La méthode proposée est évaluée sur deux jeux de données
réels portant respectivement sur des profils d’entreprises et sur des catalogues
de cours d’'universités. Les résultats obtenus montrent que I'on peut trouver des
relations pertinentes qui sont ignorées par un alignement basé seulement sur des
mesures de similarité.

1 Introduction

Les ontologies ont été créées dans le but de conceptualiser et partager des connaissances
de maniere structurée (Gruber, 1993). Leur usage en gestion des connaissances s’amplifie avec
I'essor du Web sémantique. En effet, les ontologies ont la vertu de se traduire sous des formes
trés variées depuis de simples taxonomies comme les systemes catégories (Yahoo, OpenDi-
rectory), en passant par des systemes de métadonnées interopérables (Dublin Core Metadata
initiative) et allant jusqu’aux ontologies lourdes décrivant de véritables théories logiques. No-
tamment, on trouve des ontologies différentes portant sur le méme domaine. Il s’avére donc
nécessaire de disposer de techniques pour relier ces ontologies. Dans cette optique, I'aligne-
ment vise a trouver des relations entre deux ontologies (entre les classes, les relations, les
propriétés...).
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Dans la littérature, de nombreux travaux traitent de méthodes d’alignement. Ces approches
reposent sur des techniques tres différentes (Kalfoglou et Schorlemmer, 2003) comme I'ap-
prentissage bayésien des probabilités jointes entre concepts (Doan et al., 2004), la classifi-
cation conceptuelle (Stumme et Maedche, 2001), la fusion de schéma de bases de données
(Madhavan et al., 2001), les modeles logiques en graphe conceptuels (First et Trichet, 2005),
la recherche de morphismes entre graphes représentant les ontologies (Melnik et al., 2002). La
distinction entre ces travaux peut étre faite au niveau des méthodes d’alignement utilisées pour
la comparaison. La classification proposée par (Euzenat et Valtchev, 2003), distingue quatre
familles de méthodes : (1) leséthodes terminologiquémsées sur des mesures de similarité
entre chaines de caractéres ou faisant intervenir une ressource terminologique externe ; (2) les
méthodes structurellesomparant, d’'une part, deux concepts a partir de mesures de similarité
entre les constituants (attributs, propriétés) des concepts ou a partir de leur position respec-
tive dans leur hiérarchie (Noy et Musen, 2000) ; (3)nesthodes extensionnellesmparant
les concepts a partir de leur ensemble d'instances respectif (Doan et al., 2004) ;r(®- les
thodes sémantiqudsasées sur un modele sémantique théorique utilisé pour la comparaison
des concepts (Giunchiglia et al., 2004),(Furst et Trichet, 2005).

La plupart de ces travaux utilisent des relations symétriques de similarité. Pourtant, d'autres
types de relations asymétriques peuvent étre utilisées dans le but d’enrichir I'alignement pro-
duit. Par exemple, la recherche d'implications (généralisations) permet de trouver les concepts
équivalents (exemple : siuto — voiture etvoiture — auto alorsauto <« voiture), mais
elle permet aussi de découvrir si un concept est plus général (ou plus plus spécifique) qu’un
autre. Parmi les méthodes prenant en compte la relation d’implication, nous pouvons citer
S-MATCH (Giunchiglia et al., 2004). Cette derniére évalue entre autre des relations d’équiva-
lence et d'implication en s’appuyant sur un thésaurus (Wordnet).

L'objectif de notre papier est de proposer une méthode extensionnelle d'alignement basée
sur la découverte des relations asymétriques d'implication entre deux ontologies. Nous nous
restreignons a des ontologies constituées d'une hiérarchie de concepts dont les concepts sont
associés a des documents textuels partageant un vocabulaire commun.

Notre approche est divisée en deux parties consécutives qui utilisent toutes deux le modéle
probabiliste d’écart a I'indépendance appelé intensité d'implication (Gras, 1979; Gras et al.,
1996) :

— Lextraction des termes pertinents pour chacune des deux hiérarchies. Ce processus per-
met d’extraire, puis de sélectionner, a partir des documents associés aux hiérarchies, un
ensemble de termes pertinents pour chaque concept.

— Lextraction d'implications entre les concepts sous forme de regles d'association (Agra-
wal et al., 1993). Nous prenons en compte la relation de spécialisation de chaque hiérar-
chie afin d’extraire les regles les plus générales et ainsi réduire la redondance.

Nous présenterons dans une premiéere section, la méthodologie suivie ainsi que la formali-
sation des données. Ensuite, nous préciserons les détails de notre approche en commencant par
la phase d’analyse et de sélection des termes pertinents, suivie de la découverte de regles entre
les deux hiérarchies. Finalement, une évaluation expérimentale nous permettra d'analyser et
d’évaluer les performances de notre systeme.
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FiG. 1 — Méthode d’alignement

2 Meéthodologie et formalisation

Nous avons en entrée du processus, deux hiérarchies conceptuelles (figure 1). Chaque hié-
rarchie est composée d'un ensemble de conag@mBucturés par une relation d’ordre partiel
is — a (notée par la suite). Des parties d’'un ensemble de documebtsont associées aux
concepts de la hiérarchie. Nous représentons une hiérarchie par un Gupléf, <, D, oy),
oloy C C x D est une relation qui associe les concepts aux documefits. désigne I'en-
semble des documents associés au concefttaque documentest composé d’'un ensemble
de termeqt|t apparait dans d}. Nous appelleron®, I'union des ensembles de termes conte-
nus dans les documents®etC T x D, la relation associant les termes aux documents. Nous
noteronsd(t), 'ensemble des documents qui contiennent le tetm& partir de la relation
d’ordre partiel portant sur les concepts, nous définissons la relation :

o(c) = |J oo(¢)

c’<c

Une premiere étape (figure 1) d’extraction, de sélection et d’association des termes aux
concepts, nous permet de représenter une hiérattipiar le quadrupl®’ = (C, <, T",7),
ouT’ C T représente I'ensemble des termes sélectionnég, €C x 7" est une relation qui
associe a chaque concept, ses termes significatifs. Nous ngfensl’ensemble des termes
significatifs du concept. A partir de la relation d’ordre partiet, nous définissons la relation
suivante :

y(e) = |J ()

c'<c

La deuxiéme étape concerne la découverte d'implications significatives entre les concepts
issus des hiérarchi&d’y; = (C1, <1,T7,71) etO’s = (Cs, <3,T4,72). Pour cela, nous nous
appuyons sur le modeéle des regles d’association (Agrawal et al., 1993). L'extraction des régles
est réalisée sur I'ensemble des termes communs aux deux hiérarchies. Ainsi, nous définissons
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FiG. 2 — prétraitements linguistiques et extraction des termes pertinents

T{ne = T{ NT}y et larelation

[ menTysice Cy
M1n2(¢) = { Ya(c) NTy sic e Cq

Unerégled — B, 0uA € C; etB € (s, estune quasi-implication de I'ensemblgz (A4)
dans I'ensemble;,(B). LarégleA — B signifie que les termes significatifs du concept
ont tendance a étre significatifs du concépt

3 Extraction et sélection des termes significatifs

Notre objectif consiste a extraire un ensemble de termes significatifs pour chacun des
concepts. Lidée principale de ce processus est la suivante : Un tesera significatif d’'un
concepte si il existe relativement peu de documents contenant le tégméene sont pas asso-
ciés au concept Nous choisissons d’associer le tertreu concept si la régle d’association
t — c est significative selon I'intensité d’implication.

Afin d’extraire les regles — ¢, nous traduisons les relatioaset ¢ par latable g figure
2. Ainsi, chaque document est représenté avec d'une part les concepts auxquels il est associé,
et d’'autre part les termes qu'’il contient. Lensemble des terfesst constitué de verbes et
de termes binaires (termes composés de deux mots significatifs). L'extraction de ces termes
binaires se justifie par le fait qu’ils sont plus porteurs d’'information et donc moins ambigus
qgue de simples mots. L'acquisition des termes binaires est réalisée par le logiciel ACABIT
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(Daille, 2003) a partir des textes préalablement étiquetés (grammaticalement) et lemmatisés
par la suite logicielle MontyLingua (Liu, 2004).

La deuxieme étape (étape 2, figure 2) consiste a évaluer toutes les regles d’association
binairest — ¢, avect € Tj etc € C, afin de constituer pour chaque conceptin ensemble
de termes significatifs, (c) défini par :

Yole) = {t € Tolp(t — c) > ¢i} .
ou g, est la valeur seuil eb(t — ¢) est la valeur d’'intensité d'implication définie par :
@(f — C) =1—-Pr (Nt/\g S nmz)

oUnaz = card(I(t) — o(c)) représente le nombre observé de documents contenant le terme
t qui ne sont pas associés au coneegt N,z représente le nombre attendu (sous hypothése
d’indépendance des descriptiongt ¢) de documents contenant le termeui ne sont pas
associés au. Comme les phénoménes étudiés sont rares, nous modélisons la variable aléatoire
Nz par une loi de Poisson de paramélre= n;.nz/n ol n; est le nombre de documents
contenant le termé¢, nz, le nombre de documents non associés au concept le nombre
total de documents.

Notons que les fréquences des termes dans les documents ne sont pas prises en compte,
nous nous intéressons seulement a la présence ou absence des termes dans les documents.

4 Découverte d’'implications significatives entre concepts

4.1 Criteres de sélection d’'une implication significative

A partir de deux hiérarchie®] et O, cette deuxieme partie a pour objectif de découvrir
des implications sous forme de regles binaires entre les concepts des deux structures. Pour cela,
nous nous inspirons de la méthode de découverte de régles d’association généralisées proposée
par (Srikant et Agrawal, 1995).
Nous définissons poud € C; et B € Cjy, l'intensité d’'implication de la reglel — B
par:
¢(A—B)=1-Pr(N,5<n,,3)

oun,, 5 = card(vin2(A) — 11n2(B)) représente le nombre observé de termes associés au
conceptA qui ne sont pas associés au concBptV , . représente le nombre attendu (sous
hypothése d'indépendance des descriptidnst B) de termes associésAqui ne sont pas
associes &. Nous modélisons la variable aléatoivg, , ; par une loi de Poisson de parameétre

A

A= CaT'd(Wlm(A))~Ca7'd(T1/m2 - 7102(3))/card(T1'02)

Intéressons nous, par exemple, a l'implicatitt — B4 de la figure 3. Nous avons,, ,5; =
1 contre-exemple ek = 6, 6. La valeur d’intensité d’'implication est calculée de la maniére
suivante :

anb )\k;
(A2 — B4) = > e =0,97

k=maz(0,nqg—nyp)
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FiG. 3 — Implication entre concepts

La significativité d'une régle est exprimée par la valeur d'intensité d’'implication et par
le caractére spécifique de sa conclusion combiné a la généralité de sa prémisse. Ainsi pour
A € Cy et B € Cy, une régled — B sera dite "significative” si :

1. ¢(A— B)>¢,
2. VX, VY avecA <; X etY <o B,p(X = Y) < y(A— B)

Le deuxieme critere traduit la capacité d’'une régle a générer d’autres regles. Il permet ainsi
de réduire la redondance dans I'ensemble des regles extraites. En effet, a partir de la regle
A — B, nous pouvons déduire toutes les régles de la forkie> Y avecB <Y etX < A
caryinz(B) C 11n2(Y) ety1n2(X) C y1n2(A). Ainsi, nous dirons que la réglé — B est
génératrice de I'ensemble des regles de tfpe~ Y. Par exemple, sur la figure 3, la régle
A2 — B4 permet de générer les regld® — B1, A4 — B4, A5 — B4, A4 — Bl et
A5 — Bl1.

Contrairement a (Srikant et Agrawal, 1995) qui s’appuie sur les mesures de support et
de confiance, nous préférons utiliser la mesure d’intensité d’implicatidra confiance et le
support ne sont pas adaptés pour découvrir des régles génératrices car ils favorisent les regles
ayant des conclusions générales. En effet, la confiance d’'une4égleB est plus grande ou
égale a la confiance d'une regle de la forthe—~ Z avecZ <, B. Par contreyp prend en
compte la taille de la conclusion et tend verguand la conclusion devient trop générale : par
exemple, sur la figure (A € Cy, p(A — B1) = 0 caryin2(B1) = T{qo-

4.2 Algorithmes

La prise en compte de la relation d’ordre partiel entre les concepts des hiérarchies per-
met d'optimiser la phase de sélection des implications significatives. En effet, une recherche
descendante de regles (du haut de la hiérarchie vers le bas) nous permet d'éviter I'évaluation
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Variables d’entrée :

A :unconcept d&);.

Beourant : Un ensemble de concepts @e.
Procédure specializeAntecedent( B)
Début

Pour chaque B, € Beourant faire

specializeConsequent(A, Be, Beourant, 0.0)

FinPour

Pour chaque fils € LesFils(A) faire

BZ?OUTGJLI‘, = Beourant
specialize Antecedent(fils, Biourant)

FinPour

Fin

FIG. 4 — Algorithme de spécialisation de la prémisse

des regles ayant une conclusion trop spécifique. Nous détaillons dans cette section la méthode
de recherche des implications significatives entre concepts issus d’'une hiétarolees les
concepts d’'une hiérarchi®,. Notre méthode est divisée en deux algorithmes.

Le premier algorithme (figure 4) prend en entrée un condegé la hiérarchi€);, et un
ensemble de concepls.ourant C Co de Os. Pour chacun des concepts Bg,.,-an:, la re-
cherche et la sélection des conclusions valides sont effectuées par le second algorithme (figure
5). Ensuite, la procédure est relancée récursivement sur les fletlene copie de I'ensemble
Beourant MiS & jour par le second algorithme. L'ensemble de concBpis...: recense les
sous-parties de la hiérarchd® qui ne contiennent aucun concept figurant dans les conclusions
des regles sélectionnées lors des récursions précédentes. Cette liste permet d’'éviter d’évaluer
des regles ne satisfaisant pas le critére 2 explicité dans la section 4.1.

Le deuxieme algorithme (figure 5) prend en entrée un condeg la hiérarchie),, et
un conceptB de O,. Il recherche parmi I'ensembléB, | B, <2 B}, un sous-ensemble de
conclusions valides poud. Une conclusionB, sera sélectionnée, si elle respecte les deux
critéres de la section 4.1.

La recherche se faisant de maniére descendante dans la hiérarchie des descerfglants de
nous choisissons d’arréter la recherche dans une des branches st B,), est en dessous
de la valeur seuil,. et si aucune spécialisation de la conclusion ne permettra de repasser au
dessus du seup,.. Pour cela, nous nous appuyons sur une propriété de I'intensité d'implication
qui définit A U B, comme étant la meilleure spécialisation de la conclusioA de B,..

Lors de la recherche de régles, nous ignorons les racines des hiérarchies. En effet, les
concepts racines des hiérarchies sont associés a I'ensemble des termes étudiés. Ainsi, la valeur
d’intensité d'implication, ne peut étre évaluée ou est nulle si un concept racine est en prémisse
ou en conclusion.
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Variable globale :

o : La valeur seuil d’intensité d'implication
Variables d’entrée :

A :un concept d€);.

B :un concept d&.

Pmaz - le meilleur scoresy(A — B,) avecB < B,
Variables d’ entrée/sortie :

Beourant : La liste de concepts "courants” de la deuxiéme hiérarchie.

listeImplications : la liste des régles sélectionnées.
Valeur de retour :

La valeury de la meilleure reglel — B, avecB, < B

Fonction specializeConsequent( B, Beourant,¢maz) DébUL
meilleur Fils := FAUX
Pcourant = SO(Ay B)
returnVal := Qcourant
Si (Peourant < @) alors
¢ = p(A, AN B)
Si (¢’ < ¢r) alors
retourne Peourant
FinSi
FinSi
Pour chaque fils € LesFils(B) faire
pris = specializeConsequent(A, fils, Beourant)
Si (Wfils > roourant) alors
meilleurFils := VRAI
Bcouv‘ant = Bcourant - {B}
Si (retunVal < i) alors
returnVal := @ fils
FinSi
FinSi
Si (@courant > ¢r) €t](meilleurFils) et (¢courant = Pmaz) alOrs
listeImplications := listeImplications U (A — B)
Bcou'r'unt = Bcou'r'ant U {B}

Pmaz ‘= Pcourant
FinSi
FinPour
retourne returnVal

Fin

FiG. 5 — Algorithme de spécialisation de la conclusion
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~ o Evolution du nombre d'implications entre les hiérarchies
Zvolution du nombre d'implications entre les catalogues Cornell et Wast Yahoo.com et Standard.com
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FiG. 6 — Influence des valeurs seuil sur le nombre d’'implications retenues

5 Evaluation expérimentale

5.1 Les données analysées

Nous avons testé notre méthode sur deux jeux de test proposés dans (Doan et al., 2004).
Le premier jeu de test "Course Catalog" décrit les cours proposés par l'université de Cornell
et 'université de Washington. Les hiérarchies contiennent respectivement 166 et 176 concepts
ainsi que 4360 et 6957 instances sous forme de documents textuels décrivant des cours. Les
cours (instances) sont organisés en écoles et colleges, ensuite en départements et centres a I'in-
térieur de chaque college. Le deuxieme jeu de test "Company Profile" est issu des annuaires
web Yahoo.com et Standard.com. Ces derniéres hiérarchies contiennent respectivement 115
et 333 noeuds ainsi que 13634 et 9504 instances. On peut remarquer que la hiérarchie Stan-
dard.com a un découpage plus fin que celle de Yahoo.com. Les instances décrivent les activités
d’entreprises. Les descriptions d’entreprises sont organisées en secteurs puis en industries.

5.2 Résultats et analyse

Afin d’analyser le comportement de notre méthode de maniére quantitative et qualitative,
nous avons étudié dans un premier temps, I'influence du choix des valeurs seuils d’intensité
d’'implication ¢; et,. sur le nombre de regles sélectionnées. Pour les deux jeux de test présen-
tés ci-dessus, nous avons testé notre algorithme en faisant varier (de 0,8 & 1) les valeurs seuils
pour la sélection des groupes de termes pertinents et pour I'appariement de concepts.

Sur les deux graphiques de la figure 6, on peut remarquer que le choix dgsatliience
plus la quantité d'implications extraites. Prenons I'exemple de l'alignement des catalogues
Cornell et Washington : pour une augmentation du seu{resp.¢,-) de 0,1 unité, le nombre
d’'implications extraite baisse en moyenne de 2,15 (resp. 1,2).

Dans un deuxieéme temps nous avons réalisé un test qualitatif a partir du jeu de test "Course
catalog" et des alignements manuels fournis sur le site de A. Doan. Nous avons confronté
les résultats produits par notre approche aux alignements manuels. Comme ces derniers sont
de nature symétriques, nous avons procédé aux recherches d'implications dans les deux sens
(Cornell vers Washington, puis Washington vers Cornell). Ensuite, a partir des implications
extraites, nous déduisons des relations d’équivalences.
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Evolution de la précision entre les catalogues Cornell et Washir
Evolution du rappel entre les catalogues Cornell et Washington
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FiG. 7 — Influence des valeurs seuil sur la précision et le rappel

Sur la figure 7, nous notons, comme pour le nombre d’implications extraites (figure 6),
une plus grande influence du seuil par rapport au seuip,. Nous pouvons observer une
évolution de la précision sur des bons scores (de 0,71 a 1). Le choix des deux seuils influencent
guasiment de la méme maniére I'évolution de la précision. Cependant, le rappel présente une
faible moyenne de 0,29 (meilleur score égale a 0,54).

Ces scores mitigés au niveau du rappel sont justifiés, premiérement, par I'existence de
concepts pour lesquels il n'y a aucun terme associé. Ce probléme est d0 & un manque de spéci-
ficité du vocabulaire utilisé dans les descriptions des concepts et a une sélection trop stricte des
réglesterme — concept. Le deuxiéme point explicatif est que nous avons considéré, pour le
test, seulement les relations d’équivalence. En effet, pour un seuil d’association des termes aux
concepts égal a 0,83 et un seuil de sélection des implications entre concepts égal a 0,82, nous
obtenons 24 faux positifs. Parmi ces faux positifs, 6 ont été considérés comme des implications
et non des équivalences. Notre méthode permet de distinguer, contrairement aux alignements
fournis, différents types de relations.

Nous avons aussi extrait des implications significatives qui ne figurent pas dans les aligne-
ment manuels. Nous avons par exemple obtenu :

De Cornell & Washington :

City and Regional Planning -> Urban Planning URBDP
Cognitive Studies Program -> Psychology PSYCH
Department of Aerospace Studies -> Aerospace Studies A S
Electrical and Computer Engineering -> Electrical Engineering E E

De Washington a Cornell :

Atmospheric Sciences ATM S -> Earth and Atmospheric Sciences

Ces implications entre concepts sont intéressantes méme si elles ne figurent pas dans les ali-
gnements manuels. Nous pouvons aussi noter que notre méthode n’est pas sensible aux nhoms
des concepts (une approche ne faisant intervenir qu’une similarité entre chaines de caracteres
ne pourrait pas trouver la régle "Cognitive Studies Program -> Psychology PSYCH"). Ainsi,
notre méthode prend en compte la sémantique des concepts.
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6 Conclusion

Nous avons proposé dans ce papier une approche d’alignement d’ontologies basée sur la
découverte de relations d’implication significatives entre concepts provenant de deux ontolo-
gies distinctes. Notre méthode, est décomposée en deux phases : (1) L'extraction a partir des
documents puis I'association d’'un ensemble de termes pertinents pour chaque concept. (2)
La découverte de régles d'implication significatives entre concepts en nous appuyant sur les
termes sous-jacents. Les intéréts de notre méthode sont d’une part la prise en compte de la sé-
mantique en utilisant des termes binaires contenus dans les documents associés aux concepts,
et d'autre part la recherche d'implications permettant d’enrichir I'alignement produit. Notre
démarche a été testée sur deux jeux de données réels portant respectivement sur des profils
d’entreprises et sur des catalogues de cours d'universités. La confrontation des résultats ob-
tenus et des alignements manuels fournis avec le jeu de test montrent tout d’abord que notre
approche distingue parmi les alignements manuels des relations d’équivalence et des relations
d’'implication. De plus notre méthode permet d’extraire des relations pertinentes qui sont igno-
rées par 'ensemble d’alignements manuels.

Actuellement, nous n'avons considéré que des hiérarchies conceptuelles associées a un
corpus de documents. Nous projetons d'étendre notre approche afin d’exploiter la définition
et la structure interne des concepts, puis de permettre la recherche d'implications entre les
relations.
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Summary

A lot of works deal with ontology alignment. They mostly consider similarity relations
which are symmetric. Too few works assess the interest of using asymmetric measures in order
to enhance the alignment. In this paper, we suggest an extensional and asymmetric alignment
method based on the discovery of significant implications between concepts. Our approach
uses a probabilistic model of deviation from independence named implication intensity. Our
method is divided into two main parts: (1) the extraction from the textual corpus associated
with the ontology and the selection of meaningful terms for each concept. (2) the discovery
of significant implications between the concepts. Our method is tested on two benchmarks.
The results show that some relevant relations, ignored by a similarity-based alignment, can be
found thanks to our approach.
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