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Résumeé de la these

Au cours des deux derniéres décennies, I'intégration de données basées sur la sémantique
est devenue I'un des plus grands defis en matiere de données ou les données sont publiées dans de
nombreux formats différents (par exemple, HTML, CSV, JSON, feuille de calcul, données SQL,
entre autres) et suivent plusieurs schémas. Par conséquent, I'utilisation de graphes de connaissances
permet de résoudre les problemes liés a l'intégration des données.

Le graphe de connaissances représente une collection de descriptions interconnectées
d'entités (objets et événements du monde réel, ou concepts abstraits tels que des documents) ou ces
descriptions ont une sémantique formelle qui permet aux personnes et aux ordinateurs de les traiter
de maniere efficace et sans ambiguité. En fait, la formation d'une sémantique formelle pour les
entités est réalisée en utilisant des ontologies qui peuvent étre considérées comme un schéma du
graphe de connaissances. Les ontologies servent de contrat formel entre les développeurs du graphe
de connaissances et ses utilisateurs, garantissant une compréhension commune des données et de
leur signification.

Le processus de développement d'une ontologie est une activité d'ingénierie et il existe deux
approches principales pour sa construction - soit a partir de zéro, soit en utilisant des méthodes
d'apprentissage d'ontologie. La construction d'une ontologie a partir de zéro ou manuellement est
une tache tres compliquée et codteuse qui nécessite genéralement une combinaison des
connaissances des experts du domaine et des compétences des ingénieurs en ontologie. En raison
de ces limitations, le terme "apprentissage d'ontologie™ est apparu, qui capture une approche pour
découvrir des connaissances ontologiques automatiquement ou semi-automatique a partir d'une
source d'information structurée, non structurée ou semi-structurée.

Dans cette thése, nous nous sommes concentrés sur une source d'information structurée,
specifiqguement les bases de données relationnelles pour construire une ontologie pour plusieurs
raisons. Premiérement, environ 70% des données sur le web sont stockées dans des bases de
données relationnelles. Deuxiemement, les bases de données relationnelles présentent des modeles
conceptuels complets. Troisiemement, elles fournissent une ressource d'information complete.
Enfin, elles offrent I'une des meilleures techniques de stockage et de manipulation des données.

Cette these aborde le probleme de la construction d'ontologie a partir de bases de données
relationnelles en exploitant des régles de mapping déclaratives. Les contributions présentées dans
cette these sont:

- Un cycle de vie complet pour la construction d'ontologie a partir de bases de données
relationnelles basées sur les exigences du génie logiciel et du Big Data.

- Nous décrivons un processus de construction d'ontologie a partir d'une base de données
relationnelle basee sur le cycle de vie prédéfini.




- Nous proposons un processus d'évaluation base sur deux catégories : La verification et la
validation. La vérification permet de contrdler si I'ontologie a été construite correctement. Elle est
divisée en deux sous-catégories : Veérification de la T-Box et Veérification de la A-Box. D'autre
part, la validation de lI'ontologie mesure la complexité de lI'ontologie pour aider les ontologues a
mieux comprendre, réutiliser, maintenir et intégrer les ontologies.

- Enfin, nous présentons une étude empirique pour répondre a la question de savoir comment
sélectionner la stratégie la plus pertinente pour stocker les ontologies.

Les conclusions finales de cette these ont démontreé le profond potentiel d'amélioration de
I'efficacité et de l'efficience du processus de développement d'ontologies a partir de bases de
données relationnelles. Enfin, les futures lignes de travail refletent la nécessité de continuer a
rechercher de nouvelles idées pour affiner le cycle de vie proposeé afin d'aborder les questions
suivantes : Nettoyage des données, alignement des ontologies, intégration des ontologies. De plus,
le besoin de construire un cadre pour I'évaluation des ontologies devient une nécessité.

Mots clés : Ontologie, base de données relationnelle, TBox, ABox, ontologie cycle de vie,
Evaluation d’ontologie, dép6t sémantique




Abstract

Over the last two decades, semantic-based data integration has become one of the biggest
data challenges where the data is published in many different formats (e.g., HTML, CSV, JSON,
spreadsheet, SQL data, among others) and follows several schemes. Therefore, the use of
knowledge graphs provides support to address issues related to data integration.

The knowledge graph represents a collection of interlinked descriptions of entities (real-
world objects and events, or abstract concepts such as documents) where these descriptions have
formal semantics that allow both people and computers to process them in an efficient and
unambiguous manner. In fact, forming a formal semantic for entities is performed by using
ontologies that can be seen as a schema of the knowledge graph. The ontologies serve as a formal
contract between the developers of the knowledge graph and its users that ensures a shared
understanding of the data and its meaning.

The process of developing an ontology is an engineering activity and there are two main
approaches for its construction -either from scratch, or by using ontology learning methods.
Constructing ontology from scratch or manually is a very complicated and expensive task that
usually requires a combination of the knowledge of domain experts and skills of ontology
engineers. Due to these limitations, the term “ontology learning” has appeared, which captures an
approach to discover ontological knowledge automatically or semi-automatically from a structured,
unstructured, or semi-structured source of information.

In this thesis, we focused on a structured source of information, specifically relational
databases to build ontology for several reasons. Firstly, around 70% of data on the web is stored in
relational databases. Secondly, relational databases present full conceptual models. Thirdly, they
provide a full information resource. Finally, they offer one of the best techniques for storing and
manipulating data.

This thesis addresses the problem of construction ontology from relational databases exploiting
declarative mapping rules. The contributions presented in this dissertation are:

A complete life cycle for constructing ontology from relational databases based on the
software engineering and Big Data requirements.
We describe a process for building ontology from a Relational database based on the
predefined life cycle.
We suggest an evaluation process based on two categories: Verification and Validation.
The verification to check if the ontology has been constructed correctly. It is divided into
two sub-categories: Verification of the T-Box and Verification of the A-Box. On the other
hand, the ontology validation measures the complexity of the ontology to help ontologists
better understand, reuse, maintain and integrate ontologies.
Finally, we introduce an empirical study to address the issue of how to select the most
relevant strategy for storing the ontologies.
The final conclusions of this thesis have demonstrated the profound potential of improving the
effectiveness and efficiency of the process of developing ontologies from relational
databases. Finally, the future lines of work reflect the need to continue researching new ideas to
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refine the proposed lifecycle to address the following issues: Data Cleaning, ontology alignment,
ontology Integration. Furthermore, the need to build a framework for evaluating ontologies
becomes a necessity.

Keywords : Ontology, relational database, TBox, ABox, triplestore, ontology lifecycle, Ontology
Evaluation.
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Introduction Générale

Le terme "Knowledge Graph" a été inventé par Google en 2012, en référence a l'utilisation de
connaissances semantiques dans la recherche sur le Web, qui permet aux utilisateurs de rechercher
des concepts telles que des personnes ou des lieux, plutét que le simple mécanisme de
correspondance des chaines de caracteres que nous utilisons dans les documents Web ("Things,
not strings™). Inspirés par le succes de Google, les graphes de connaissances gagnent du terrain
dans les principales entreprises d'information du monde. Plus précisément, les graphes de
connaissances (KG) sont reconnus par de nombreuses industries comme une approche efficace de
la gouvernance des données, de la gestion des métadonnées et de I'enrichissement des données, et
sont de plus en plus utilisés comme technologie d'intégration des données. Par conséquent, une
promesse centrale est que les données hétérogenes, c'est-a-dire les données provenant de sources
de données différentes (Non structurée, semi-structurées et structurées), peuvent étre harmonisees
et connectées afin que la qualité des données qui en résulte puisse étre utilisée pour des taches
ultérieures, telles que les taches d'apprentissage automatique(Dessi et al. 2021).

Le graphe de connaissances (KG) représente une collection de descriptions interconnectées
d'entités (objets et événements du monde réel, ou concepts abstraits tels que des documents) ou les
descriptions ont une sémantique formelle (a I'aide d'ontologies) qui permet aux personnes et aux
ordinateurs de les traiter de maniere efficace et sans ambiguité ; ces entités contribuent les unes
aux autres, formant un réseau, ou chaque entité fournit un contexte pour leur interprétation. Par
consequent, les ontologies représentent I'épine dorsale de la sémantique formelle d'un graphe de
connaissances. Elles peuvent étre considérées comme le schéma du graphe de connaissances. Elles
servent de contrat formel entre les développeurs du graphe de connaissances et ses utilisateurs
concernant la signification des données qu'il contient. Un utilisateur peut étre un autre étre humain
ou une application logicielle qui souhaite interpréter les données de maniere fiable et précise. Les
ontologies garantissent une compréhension commune des données et de leurs significations (Pan
et al. 2017a).

Les éléments clés du développement d'un graphe de connaissances sont la compréhension des
principales phases et taches requises au cours du processus de développement. En brief, il existe
trois couches principales liees a I'utilisation des graphes de connaissances : la couche d'acquisition
des connaissances, la couche de stockage des connaissances et la couche de 1’exploitation. Tout
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d'abord, la couche d'acquisition des connaissances décrit le processus d'extraction des informations
de différentes sources, leur structuration et la création de connaissances utiles. Les informations
peuvent étre représentées difféeremment selon les systémes, comme des documents textuels, des
pages Web et des bases de données. Ensuite, une fois la phase d'acquisition des données identifiée
et terminée, I'étape suivante consiste a trouver comment stocker ces données(Pan et al.
2017b). Enfin, la phase d'exploitation des connaissances encodées dans le graphe de connaissances
a commencé afin d'améliorer I'efficacité de vos données et de répondre a votre besoin spécifique
(Pan et al. 2017D).

D'une maniére générale, I'acquisition de connaissances est la couche ou nous devons développer
I'ontologie qui représente 1’élément central du graphe de connaissances. En outre, le processus de
développement d'une ontologie est une activité d'ingénierie et il existe deux approches principales
pour sa construction - soit a partir de zéro, soit en utilisant des méthodes d'apprentissage d'ontologie
(Ontology Learning). La construction d'une ontologie a partir de zéro ou manuellement(Grininger
and Fox 1995; Uschold and King 1995; Fernandez-Lépez et al. 1997; Noy and McGuinness 2001;
Sure et al. 2004; Al-Arfaj and Al-Salman 2015) est une tache trés compliquée et colteuse qui
nécessite généralement une combinaison des connaissances des experts du domaine et des
compétences des ingénieurs en ontologie. En raison de ces limitations, le terme "apprentissage
d'ontologie" est apparu, qui capture une approche pour découvrir des connaissances ontologiques
automatiquement ou semi-automatiquement a partir de diverses ressources telles que les bases de
données relationnelles, les documents texte, etc. L’approche apprentissage d’ontologie peut
résoudre les problemes d'acquisition de connaissances et facilite grandement la construction
d'ontologies par rapport a la méthode manuelle.

Dans cette thése, nous nous sommes concentres sur les bases de données relationnelles comme
source d'information pour construire une ontologie pour plusieurs raisons. Premiérement, environ
70% des données sur le web sont stockees dans des bases de données relationnelles.
Deuxiéemement, les bases de données relationnelles présentent des modeles conceptuels complets.
Troisiemement, elles fournissent une ressource d'information compléte. Enfin, elles offrent I'une
des meilleures techniques de stockage et de manipulation des données. Cependant, les bases de
données relationnelles souffrent de I'absence de signification sémantique, ce qui entrave la capacité
a réaliser l'interopérabilité entre les systemes d'information.

Pour construire une ontologie a partir d'une base de données relationnelle, il y a trois étapes
principales : Le schéma de mappage, la migration des données et I'accessibilité des données. Tout
d'abord, le schéma de mappage comprend deux étapes principales : L'extraction des métadonnées
des modeles de base de données (conceptuels, logiques ou physiques) et la génération de régles de
mappage de chaque composant extrait dans la phase de métadonnées, puis leur conversion dans
leur composant correspondant selon le langage de I'ontologie(Spanos et al. 2012). Il existe trois
types de mappage : Le mappage automatique, le mappage semi-automatique et le mappage manuel.
L'approche de mappage automatique vise a transformer une base de données relationnelle (RDB)
en ontologie de maniere simple, sans interaction de l'utilisateur dans le processus de mappage.
L'approche de mappage semi-automatique a pris place pour améliorer un mappage de I'ontologie
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locale en utilisant les classes et les propriétés des ontologies existantes qui sont déja développées
et publiées sur le web. Les approches de mappage manuel proposent un processus itératif dans
lequel un expert du domaine valide ou rejette les mappages proposés.

Deuxiemement, le schéma de mappage n'est pas suffisant pour créer une ontologie a partir de la
base de données, car la base de données relationnelle comprend a la fois des informations sur le
schéma et des données sur les instances, qui doivent également étre traitées. Par conséquent, la
facon dont les données d'instances sont transformées en instances ontologiques est appelée
migration des données. Deux méthodes peuvent étre appliquées pour réaliser la phase de migration
des données : la transformation statique et la transformation dynamique. La transformation statique
génere un graphe RDF a partir d'une instance de base de données relationnelle en utilisant le
processus ETL: Extraire, transformer et charger. La transformation dynamique repose sur la
synchronisation des données, ce qui est important si les données sont fréquemment mises a jour.
Dans ce cas, les données résident dans la base de données relationnelle, et la maniére d'accéder aux
données comprend la réécriture de la requéte sémantique en une requéte SQL, qui est exécutée, et
son résultat est converti en réponse a la requéte sémantique(Spanos et al. 2012).

Troisiemement, indépendamment de la maniére dont I'ontologie est construite, I'accessibilité des
données définit la maniére dont les données sont interrogées et extraites de la connaissance
construite. Par conséquent, il est possible d'accéder au contenu de I'ontologie en utilisant un langage
de requéte d'ontologie ou des données liées(Po et al. 2020).

Dans cette thése, nous avons abordé les deux premiéres étapes qui sont : Le mappage des schémas
et la migration des données.

Problématique:

Malgré les progrés importants réalisés au cours des derniéres années et le grand nombre
d'approches proposées, nombreuses questions n‘ont pas encore été suffisamment traitées.

1.  Toutes des études existantes se concentrent uniquement sur la description du processus de
génération de l'ontologie a partir de la BDR, alors gu'elles n'ont pas défini un cycle de vie pour
décrire les scénarios les plus courants qui se produisent pendant la création de I'ontologie a partir
de la BDR.

2. Tous les travaux existants se concentrent uniguement sur la génération A-Box ou de T-Box
et ignorent le processus d'intégration entre ces deux composants.

3. La majorité des études se sont principalement concentrées sur le processus de construction
d'ontologies a partir de bases de donneées relationnelles sans couvrir la sémantique maximale
résidant dans la base de données telle que la contrainte par défaut et la transitivité.




4. Un autre défi auquel on peut étre confronté pendant le processus d'apprentissage des
ontologies est la disponibilité des ontologies pour différents domaines sur le web qui
progressivement augmenté. Par conséquent, I'ontologie résultante des BDR doit étre évaluée sous
différents angles afin de déterminer sa qualité avant son utilisation ou sa réutilisation. Dans ce
contexte, tous les travaux existants sur ce sujet n‘ont pas pris en considération la mesure de la
qualité de I'ontologie résultante.

5. Une fois le processus de construction d'une ontologie terminé, la question du choix d'une
stratégie appropriée pour le stockage de I'ontologie est abordée.

Contributions
Sur la base de la problématique susmentionnée, les principales contributions de cette thése sont :

- Nous proposons un premier cycle de vie pour la construction d'ontologies a partir de bases
de données relationnelles, basé sur les exigences du génie logiciel et du Big Data ;

- Nous décrivons un processus de construction d'ontologie a partir d'une base de données
relationnelle basée sur le cycle de vie prédéfini

- Nous suggérons un processus d'évaluation basé sur deux catégories : La Vérification et la
validation. La vérification permet de contréler si I'ontologie a été construite correctement. Elle est
divisée en deux sous-catégories qui sont : Vérification de la T-Box et Verification de la A-Box.
D'autre part, la validation de l'ontologie mesure la complexité de l'ontologie pour aider les
ontologistes a mieux comprendre, réutiliser, maintenir et intégrer les ontologies.

- Enfin, nous présentons une étude empirique pour répondre a la question de savoir comment
sélectionner la stratégie la plus pertinente pour stocker les ontologies.

Le reste de cette these est organisé comme suit :

Dans le premier chapitre, nous présenterons toutes les connaissances de base nécessaires pour
étudier et comprendre le graph de connaissance.

Dans le deuxiéme chapitre, nous nous concentrons sur l'introduction d'un état de l'art de la
construction d'ontologies a partir de bases de données relationnelles. Nous donnons un apergu des
deux principales approches pour construire une ontologie. Nous présentons également une méthode
de classification pour construire une ontologie a partir d'une base de données relationnelle. En
outre, nous présentons deux approches importantes pour réaliser la phase de migration des données
et nous traitons les deux principales méthodes pour récupérer les données du graphe de
connaissances construit. Enfin, nous résumons les principaux langages de mapping qui peuvent
étre utilisés dans le processus de conversion d'une base de données relationnelle en graphe de
connaissances.




Dans le troisieme chapitre, nous présentons et explorons un nouveau cycle de vie pour
I'apprentissage d'ontologies a partir de bases de données relationnelles, basé sur les exigences du
génie logiciel et du big data. En outre, nous présentons un nouveau processus de construction
d'ontologie a partir de bases de données relationnelles basé sur le cycle de vie prédéfini.

Dans le quatrieme chapitre, nous nous concentrons sur la tdche d'évaluation pour mesurer la qualité
de l'ontologie générée a partir de la base de données relationnelle. En outre, nous décrivons les
métriques des fonctionnalités avancées pour analyser la complexité de certaines ontologies
existantes dans le domaine du patrimoine culturel (CH).

Dans le cinquieme chapitre, nous fournissons les aspects de performance les plus appropriés pour
sélectionner les stratégies de stockage RDF pertinentes, et analysons leurs avantages et
inconvénients. Dans ce contexte, nous fournissons une étude empirique basée sur l'analyse
statistique, y compris le test post hoc de Friedman et Nemenyi.

Dans le dernier chapitre, nous présentons des conclusions et exposons de nouvelles idées, qui
sortent du cadre de cette thése pour des travaux futurs. Les contributions sont mises en évidence,
et les futures directions de recherche possibles sont élaborées.




Chapterl. Un nouveau approche pour

convertir une base de donnée relationnelles
en ontologie

Dans ce chapitre, nous : (1) Présentons un nouveau cycle de vie pour l'apprentissage des ontologies
a partir des BDR basé sur les exigences de I'ingénierie logicielle ; (2) Décrivons une nouvelle
méthode pour construire une ontologie a partir d'une base de données relationnelle basée sur le
cycle de vie prédéfini ; (3) Ajoutons trois nouvelles sémantiques qui peuvent étre extraites des
BDR.

1. Transformer une base de données relationnelles en
Ontologie (LOFRDB): Cycle de vie

Comme le montre la figure 8, le cycle de vie que nous proposons est composé de quatre phases :
Découverte, Préparation, Développement, et Evaluation. Pour la plupart des phases du cycle de
vie, le mouvement peut étre soit en avant, soit en arriére. Cette représentation itérative est destinée
a décrire plus fidelement un projet réel (Services 2015), dans lequel certains aspects du projet
avancent et peuvent revenir a des étapes antérieures a mesure que de nouvelles informations sont
découvertes et que I'ontologue en apprend davantage sur le domaine d'intérét (Calero et al. 2006).

Do we have enough
information to build

o Ontology?
Discovery

Evaluation

Do we have enough
quality data to start
building Ontology?

Is the resulting
ontology robust
enough to be
published on the web?

Figure 1: Life Cycle of learning ontologies from relational database.




1.1. Discovery

La premiere étape du cycle de vie comprend la découverte, au cours de laquelle I'ontologue doit
apprendre et étudier le probleme, développer le contexte et la compréhension, et se renseigner sur
les sources de données nécessaires et disponibles pour le projet. En outre, I'ontologue et I'expert du
domaine formulent des hypotheses initiales qui peuvent ensuite étre testées avec des données.

Dans cette étape, I'ontologue doit clairement définir le domaine et la portée de I'ontologie en
répondant aux questions suivantes (Noy and McGuinness 2001):

e Quel est le domaine que I'ontologie va couvrir ?
Dans quel but allons-nous utiliser I'ontologie (application) ?
Pour quels types de questions les informations contenues dans I'ontologie doivent-elles
fournir des réponses ?
Quelles sont les utilisations prévues de I'ontologie et qui sont les utilisateurs finaux (parties
prenantes) ?

e Quelles sont les sources des BDR utilisées pour construire I'ontologie ?

e Est-il nécessaire d'interroger I'expert du domaine ?

Les réponses a ces questions peuvent changer au cours du développement de l'ontologie, mais a
tout moment, elles permettent de limiter la portée du modeéle. A ce stade, I'ontologue formule

également des questions de compétence (CQ) auxquelles I'ontologie devrait pouvoir répondre et
qui pourront étre testées ultérieurement (Pan et al. 2017a). L'objectif des CQ est de vérifier si
I'ontologie comprend suffisamment d'informations pour répondre a ces questions et si les réponses
nécessitent un niveau de détail particulier ou la représentation d'un domaine particulier. Ces CQ ne
sont qu'une ébauche et n‘ont pas besoin d'étre exhaustifs (Pan et al. 2017a).

Dans le cadre de la phase de découverte, I'ontologue doit évaluer les ressources disponibles pour
soutenir le processus de développement de I'ontologie. Dans ce contexte, les ressources contiennent
la technologie, les outils, les données et les personnes. En outre, I'ontologue peut supprimer ou
ajouter des sources de données dans cette phase (Pan et al. 2017b).

1.2. Preparation

La deuxiéme phase de la LOFRDB concerne la préparation des données, qui comprend les étapes
d'exploration et de prétraitement (conditionnement) préalable des données. L'exploration des
données consiste a vérifier si les sources de données contiennent suffisamment de sémantique pour
générer une ontologie en vérifiant si la BDR contient I'espace complet des relations et le maximum
de combinaisons possibles des clés primaires et des clés étrangéres (Sequeda et al. 2011). La
deuxiéme sous-phase est le conditionnement des données, qui fait référence au processus de
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nettoyage des données et de normalisation des ensembles de données. Nous pouvons considérer la
normalisation de la BDR comme une partie de la phase de conditionnement des données.

1.3. Development

Le développement (la construction de I'ontologie) est abordé en deux phases : Le pré-
développement et le post-developpement. Le pré-développement commence par l'acquisition des
données (ABox), qui consiste a extraire les instances de la base de données relationnelle (de
Medeiros et al. 2015b), et a les représenter sous la forme de triplets RDF (Gutierrez et al. 2011).
Aprés l'acquisition des données, l'acquisition du schéma (TBox) (Astrova et al. 2007) sera lancée
afin de générer la définition et la signification des instances extraites. Par consequent, il est
nécessaire de construire un vocabulaire de ces termes pour simplifier la phase de développement.
Le déeveloppement ne comprend pas seulement I'acquisition des données et des schémas, mais aussi
la phase d'intégration de ces deux composants. Le post-développement comprend plusieurs autres
taches telles que I'alignement, la fusion et I'intégration, etc. (Calero et al. 2006)

1.4. Evaluation

Aprés avoir construit I'ontologie a partir de la BDR, des métriques pour évaluer l'ontologie
résultante doivent étre présentées (Lourdusamy and John 2018a). En général, le processus
d'évaluation peut étre défini comme le processus de décision sur la qualité de I'ontologie par rapport
a des métriques particuliéres (Lourdusamy and John 2018a). A cette fin, deux dimensions
orthogonales pour évaluer la qualité de I'ontologie résultante sont définies ; (i) la premiére
dimension est I'évaluation T-Box ; (ii) la deuxiéeme dimension est I'évaluation A-Box. L'évaluation
de la T-Box postule la conception de la T-Box construite. Bien que nous ne puissions pas savoir
avec certitude si la conception de la T-Box modélise correctement la connaissance du domaine, des
mesures telles que la richesse et I'héritage indiquent la qualité de la T-Box créée. Les métriques les
plus significatives dans cette catégorie sont décrites dans (Tartir et al. 2005).

2. Cycle de vie: Implementation

Du cycle de vie proposé, de nombreux processus ou modeéles peuvent étre extraits et cela dépend
des besoins de l'ontologue et des objectifs du projet. Nous considérons que les données sont déja
nettoyées et conditionnées. De plus, I'ontologie résultante n'a besoin ni d'alignement ni de fusion
avec d'autres ontologies.

Comme le montre la figure 9, apres la phase de découverte, qui vise a identifier le domaine et la
portée de l'ontologie ainsi qu'a jeter un premier coup d'eeil aux sources de données, la phase
suivante est la préparation des données. Dans cette phase, certaines caractéristiques sémantiques
sont extraites et nous utilisons une nouvelle métrique pour choisir la RDB la plus pertinente. A
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partir de cette derniere, nous générons la ABox et la TBox (Domingue et al. 2011a) puis apres nous
intégrons les deux composants pour obtenir I'ontologie finale. La derniéere phase de notre processus
est la validation de I'ontologie résultante qui consiste a évaluer les composants ABox et TBox en
utilisant des métriques et une ontologie de référence, et enfin veérifier si I'ontologie résultante peut
répondre aux questions de compétence (CQ) (Pan et al. 2017a). Si la validation (Fernandez et al.
2009) échoue, cela signifie que I'ontologie résultante ne peut pas étre publiée sur le web ou utilisée
dans des applications. Dans ce cas, il faut revenir a la phase de découverte..

Published on the web
and can be used in
applicatigns

NOT OK 0K (
tart e
OS RDB The validation of the
Exploration resulting ontology

Extraction of the
f T-Box
RDB Discovery metadata from

RDB

Generation

The
transformation
rules

Checking the

RDBs Semantics The selected

RDB

Generation
Remove the poor
RDBs

Figure 2: The method of building the ontology from RDB

2.1. BDR Exploration

La phase d'exploration consiste a vérifier si les bases de données relationnelles d'entrée contiennent
I'espace complet de métadonnées et de caractéristiques sémantiques pour générer lI'ontologie. Dans
ce contexte, certaines informations peuvent étre extraites des bases de données relationnelles
d'entrée, comme le nombre de tables, de colonnes, de clés primaires, de clés étrangeres et
d'instances. D'autre part, nous considérons les caractéristiques sémantiques résumées dans le
tableau 6 pour choisir la RDB la plus pertinente.

Patterns Acronym

table without FKs NTDFK
table with one FK NTFK
table with more than 2 FKs NTMTWOFK
Tables that contain exactly 2 foreign keys with presence of independent attributes. NTEXTWOFK
attributes that are FK+ NULL + Not UNIQUE NAFKNNU
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attributes that are FK+ NOT NULL+ NOT UNIQUE NAFKNNNU
attributes that are FK+ NOT NULL+ UNIQUE NAFKNNU
attributes that are FK+ NOT NULL+UNIQUE+ NOT PK (FK is not equal to the PK) NANNUNPK
attribute ( neither PK nor FK) NA
Attribute + NOT NULL NAN
attribute NOT FK + UNIQUE NANFKU
PK NPK
Attribute with constraint with an integer greater than 0

CHECK constraint with enumeration NACHECK
CHECK constraint

attribute with Default Value constraint NADef
tables with tables share the same primary key NTSAMEPK
FK is a reference to the same table NUnaryRel

FK that is a reference to the same table, but it is accompanied by a trigger ON DELETE CASCADE NTrRel

Table 1: Summary of patterns to calculate NS.

Dans ce contexte, nous proposons la métrique NS (Number of Semantics) qui représente le nombre
de caractéristiques sémantiques de chaque RDB d'entrée. L'intervalle de cette métrique est de 0 a
17. Les valeurs proches de 0 refletent une base de données relationnelle sémantiquement pauvre,
tandis que les grandes valeurs, proches de 17, représentent une BDR riche. La métrique NS est
calculée en donnant la valeur "1" a chaque caractéristique existant dans la BDR et 0" sinon :

NS = NTDFK + NTFK + NTMTWOFK + NTEXTWOFK + NAFKNNU + NAFKNNNU + NAFKNNU + NANNUNPK + NA
+ NAN + NANFKU + NPK + NACHECK + NADEF + NTSAMEPK + NUnaryRel + NtrRel.

L'exploration de la base de données relationnelle nécessite également une intervention humaine
pour sélectionner la base de donnees relationnelle pertinente car une base de données qui a un
nombre total élevé de sémantiques ne signifie pas qu'elle couvre toutes les sémantiques possibles
(Spanos et al. 2012).

2.2. Laconstruction TBox (Conceptual ontology)

La TBox introduit le vocabulaire d'un domaine d'application. Elle représente le référentiel qui
contient les déclarations d'axiomes de concepts ou de roles (Jimborean and Groza 2014). Pour
générer la TBox a partir de RDB, nous utilisons certains patrons de transformation qui sont définis
dans le tableau 7. De maniere concise, les principales étapes de la génération d'une ontologie
conceptuelle sont décrites dans lI'algorithme 1. Dans cette étape, nous proposons 3 nouvelles régles
de transformation qui permettent de transformer : la contrainte de vérification, la contrainte par
défaut, et la contrainte d'amélioration de la relation d'héritage

Patterns Kind of patterns OWL corresponding element

Table patterns Table without FK OWL.: class




Table with one FK

Table with more than 2 FKs

Tables that contain exactly 2 foreign keys
with presence of independent attributes.

Binary Relationship
table

Tables that contain exactly 2 foreign keys
without presence of independent attributes.

We create two object properties ( owl:objectProperty)
The latter is an inverse of the former

Tables with one FK

Attributes that are FK+ NULL + Not
UNIQUE

Object Property + Functional Property + Min

Cardinality of the inverse property =1

Attributes that are FK+ NOT NULL+ NOT
UNIQUE

Object Property + Card=1 + Min Cardinality of the
inverse property = 1

Attributes that are FK+ NOT NULL+
UNIQUE

Object Property + Functional Property+ Functional
Property for the inverse Property.

Attributes that are FK+ NOT
NULL+UNIQUE+ NOT PK (FK is not equal
to the PK)

Object Property+ Functional Property+ Card=1 +
Functional Property for the inverse Property.

Attributes

Attribute ( neither PK nor FK)

DatatypeProperty

Attribute + NOT NULL

DatatypeProperty + MinCardinality=1

Attributes NOT FK + UNIQUE

DatatypeProperty + MaxCardinality=1

Primary Key

MinCardinality+MaxCardinality=1 (Cardinality =1)

Check Constraint

Attribute with constraint with an integer
greater than 0

xsd:positivelnteger

CHECK with enumeration

xsd:positivelnteger

CHECK constraint as Value Restriction

Xsd:minlnclusive, Xsd:maxInclusive,
Xsd:minExclusive, Xsd:maxExclusive

Default constraint

Attribute with Default Value

Owl:hasValue

Inheritance
relationship

Two tables share the same primary key.

rdfs:subClassOf

Symmetric
Relationship

FK is a reference to the same table

owl: SymmetricProperty

Transitive
Relationship

FK is a reference to the same table, but now it
is accompanied by a trigger ON DELETE
CASCADE

OWL:TransitiveProperty.

Inheritance
relationship
improvement

The range of the foreign Key attribute

Owl:AllValuesFrom

Table 2: The applied rules for generating Conceptual Ontology (TBox).




2.2.1. Transformation de contrainte Check

Comme mentionné dans (Obrenovi¢ and Lukovi¢ 2014), Check constraints are conditions that
validates the data in a table. les contraintes Check sont des conditions qui valident les données
d'une table. Dans cette section, nous proposons une régle pour transformer la contrainte CHECK
en restriction de plage de données. Pour résoudre ce probléme, nous avons utilisé les facettes de
limites, qui sont : xsd:mininclusive, xsd:minExclusive, xsd:maxInclusive, et xsd:maxExclusive
(Yu 2011b) (see Figure 10).

SQL DDL OWL
CREATE TABLE Persons ( | <rdfs:Datatype rdf:about="&example;PersonAge">
Age int, <owl:withRestrictions rdf:parseType="Collection">
CHECK (Age>=18) <rdf:Description>
) <xsd:mininclusive rdf:datatype="&xsd;integer">18</xsd:minlinclusive>
</rdf:Description>
</owl:withRestrictions>
</rdfs:Datatype>

Figure 3: Check constraint for Data Range Restriction
2.2.2. Transformation de constrainte default .

La contrainte DEFAULT dans RDB (EI Alami and Bahaj) est utilisée pour fournir une valeur par
défaut pour une colonne. A cet égard, la contrainte owl:hasValue décrit une classe de tous les
individus pour lesquels la propriété concernée a au moins une valeur sémantiquement égale a la
valeur par defaut. Par consequent, owl:hasValue indique quel que soit le nombre de valeurs d'une
classe pour une propriété particuliere, au moins I'une d'entre elles doit étre égale a la valeur par
défaut (Yu 2011b). La figure 11 illustre la transformation de la contrainte par défaut en OWL.

SQL DDL OwWL
CREATE TABLE Persons ( <owl:Restriction>
City varchar(255) DEFAULT ‘FEZ' <owl:onProperty rdf:resource="#hasCity"/>
) <owl:hasValue rdf:datatype="8&xsd;String">FEZ </owl:hasValue>
</owl:Restriction>

Figure 4: Default Value constraint transformation.

2.2.3. Amélioration de la relation d"héritage

Il est important de réaliser que dans OWL, les domaines et les plages ne doivent pas étre considérés
comme des contraintes a vérifier (Yu 2011b). Ils sont utilisés comme des "axiomes" dans le
raisonnement. Par exemple, si la propriété hasProfessor a pour plage Professeur et pour domaine
Etudiant, et que nous appliquons la propriété hasProfessor a Etudiant (les instances qui sont
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membres de la classe Etudiant), cela n'entrainera généralement pas d'erreur. Sachant que Student
et Professor sont des sous-classes de Person. Dans ce contexte, on en déduirait que les classes
Student et Professor peuvent avoir des instances en commun. Plus précisément, on peut trouver
que "Student hasProfessor Student". Par conséquent, nous utiliserons la contrainte owl
AllValuesFrom (Yu 2011b) pour éviter ce probléme, comme le montre la figure 12.

SQL DDL OWL

CREATE TABLE Person (
Pid integer primary key,
Name varchar(15) Not Null
);
CREATE TABLE Professor (

<owl:0ObjectProperty rdf:ID="hasProfessor”>
<rdfs:domain rdf:resource="#Student”/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:class rdf:about="#Student”>
<rdfs:subClassOf>

<owl:Restriction>
<owl:onProperty rdf:resource="hasProfessor”/>

CONSTRAINT FK_Person FOREIGN KEY <owl:AllvaluesFrom rdf:resource="#Professor”/>
(id) REFERENCES Employee (pid)); </owl:Restriction>

); </rdfs:subClassOf>

CREATE TABLE Student ( </owl:Class>
id integer primary key,
Degree varchar(15),
CONSTRAINT FK_Person FOREIGN KEY
(id) REFERENCES Employee (pid));

id integer primary key,
Title varchar(15),

Figure 5: Improvement of the Inheritance relationship Example.

2.2.4. Algorithme pour construire le TBox

La TBox introduit la terminologie et le vocabulaire du domaine d'application. Elle représente le
référentiel qui contient la déclaration des axiomes ou des réles des concepts. Une approche naive
considererait que la TBox correspond au schéma de la base de données relationnelle (Konstantinou
and Spanos 2015). Dans cette phase, nous implémentons les régles qui sont identifiées dans le
tableau 7. De maniere concise, les principales étapes de la genération de la TBox sont décrites dans
I'algorithme 1.

Algorithm 1: a Sketch of the T-Box Generation

Input: SQL DDL File
Output: OWL File
Var:
manager: OWLOntologyManager
arrTables: ArrayList<String>
cp: ArrayList<TableComponent>
Begin
1: arrTables—getTables ()
2: for each i<arrTables.size()start
3 cp—getColumnsOfSpecificFieldTable (arrTables.get (i))
4: if (isNotPrimaryKey (cp.getColName (), arrTables.get(j)) && cp.getNullable ()="YES”&& NotUnique)
5: createOWLDataProperty () ;
6 end if
7 if (isNotPrimaryKey (cp.getColName (), arrTables.get(j)) && cp.getNullable ()="NO"&& NotUnique)

createOWLDataPropertyWithMinCadrinalityEqualOne () ;
end if
if (isNotPrimaryKey (cp.getColName (), arrTables.get(j)) && cp.getNullable()="YES”&& Unique)
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createOWLDataPropertyWithMaxCadrinalityEqualOne () ;
end if
if (isNotCompositePrimaryKey (arrTables.get (i)))
if (isNotPrimaryKey (cp.getColName (), arrTables.get(]j))
createOWLDataPropertyWithExactCadrinalityEqualOne () ;
end if
end if
if (isNotCompositePrimaryKey (arrTables.get (i)))
if (isNotPrimaryKey (cp.getColName ()) &&isFkeys (cp.getColName ()))
objectProperty~createObjectProperty (parentClass, childClass)
end if
end if
if (isPrimaryKeyComposite (arrTables.get (i) ) &&getNumberOfPKeys () >getNumberOfFKs () )
p—listAllPrimaryKeysOfSpecifiedTable (arrTables.get (1))
for each k<p.size () start
if (isForeignKey (arrTables.get (i)),cp.getColName ())
objectProperty—createObjectProperty (parentClass, childClass)
else
createOWLDataPropertyWithMinCadrinalityEqualOne ()
end for
end if

Le processus automatisé de notre algorithme recoit en entrée le fichier SQL DLL (Din 2014) qui
contient la définition de la RDB et géneére le fichier OWL en sortie. Plus précisément, lI'algorithme
1 obtient tous les modéles RDB décrits dans le tableau 2 puis il fait correspondre chaque élément
RDB avec son élément correspondant dans OWL. Il est important de mentionner que notre
algorithme est entiérement automatique. L'implémentation de cet algorithme est téléchargee dans
notre dép6t GitHub.

2.3. Algorithme pour construire le ABOX

La méthode que nous traitons pour générer I'ABox est illustrée a la Fig. 1, notre méthode ne
consiste pas seulement a générer I'ontologie a partir de la RDB mais également a valider le
processus de cartographie lui-méme (Plus de détails sur la validation au chapitre 4). Par conséquent,
notre méthode est composée principalement d'un moteur d'extraction de métadonnées de base de
données (DMEE), d'un moteur de génération de mappage (MGE) et d'un moteur R2ZRML.

Tout d'abord, le systeme recoit en entrée un fichier SQL qui contient des instructions représentées
par le langage DDL (Data Definition Language). Ensuite, le DMEE analyse ce fichier et en extrait
automatiquement les métadonnées. Les metadonnées extraites comprennent les tables, les
colonnes, les clés primaires (PKs) et les clés étrangéres (FKs). Ensuite, MGE exploite les
metadonnées extraites et construit un fichier de mapping (fichier R2ZRML). Enfin, le moteur
R2RML prend en entrée le modele de base de données (Schema + Instances) et le document de
mappage généré qui contient un ensemble de régles représentant le schéma de base de donnees,
puis fournit une sortie représentant le jeu de données RDF (triples). Plusieurs outils permettant de
générer une ontologie a partir du fichier de correspondance R2ZRML et du modéle de base de
données sont proposés dans la littérature, tels que morph-RDB [24] et Nknos [25], etc. Le moteur
R2RML utilisé dans notre approche est r2rml-kit-master..
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2.3.1. Extraction de Meta-Données (DMEE)

Notre processus de genération de métadonnées a partir d'une base de données relationnelle se
compose de quatre étapes :

- Etape 1 : Identification des informations de la table. Nous introduisons la méthode getTablelnfo
qui consiste a extraire le nom des tables résidant dans la base de données relationnelle.

- Etape2 : Identification des informations sur les colonnes. La méthode getColumninfo est
programmée pour extraire les informations de la colonne telles que le nom de la colonne, le type,
et vérifier si la colonne n'est pas nulle pour chaque colonne.

- Etape 3 : Identification des clés primaires. La méthode getPrimaryKeys retourne pour chaque
table, une liste de ses clés primaires.

- Etape 4 : Identification des clés étrangéres. La méthode getForeignKey retourne pour chaque
table, la liste de ses clés étrangeres.

1.1.1. Générateur de BDR (MGE)
Dans cette phase, les cartes de triplets R2ZRML qui correspondent aux métadonnées identifiées dans

la phase précédente sont produites. De maniére concise, les principales étapes de mise en ceuvre
du MGE sont décrites dans I'algorithme suivant.

Algorithm 2: The sketch algorithm of generating the A-Box

Input : metadata;
output: R2RML Mapping file;
var:
tmap: TriplesMap;
collectionMap: Collection<TriplesMap>;
metadata: DButils;
table names: ArrayList<String>;
colInfo: Map<String, List<TableComponent>>
Begin
table names<metadata.getTablesInfo();
for each i<table names.size();
logicalTablecmf.createTableOrView ()
colInfo~data.getColumnInfo (tbl names.get (i))
for each key in colInfo.KeySet () do
for each k < colInfo.get (key).size()
if (metadata.isPrimarykey()) then
templet-mf.createTemplate ()
subjetcMapmf.createSubjectMap (template)
else
pm-mf.createPredicateMap ("ex:"+colInfo.getColName) ;
objectMap-mf.createObjectMap (colInfo.getColumnName ()) ;
prdicateObjectMapmf.createPredicObjectMap (pm, oMap) ;
triplesMap-mf.createTriplesMap (ltable, sMap, pOMap) ;
if (metadata.isForeignKey ())
tmap—getRefObjetMap (getPtb, getPtC,getCht(),getChC());
triplesMap.setResource (createResource (url)) ;
collectionMap.add (triplesMap) ;
R2RMLFileMapping~write (collectionMap)
End

W ~J o Ul WwWN

- LogicalTable : est la table SQL a partir de laquelle les triples RDF seront généres. La table logique
peut étre soit une table SQL, soit une vue SQL, soit une vue R2RML.

- Template : un template consiste en une série de segments de chaine et de noms de colonne. Un
modele est utile pour créer des URIs basés sur les valeurs d'une ou plusieurs colonnes.
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- SubjectMap : Une carte de sujets qui génére le sujet de tous les triples RDF qui seront générés a
partir d'une ligne de table logique. Les sujets sont souvent des IRl générés a partir de la ou des
colonnes clés primaires de la table.

- PredicateMap : Une carte de prédicat fait correspondre une colonne de la table a un prédicat dans
le graphe RDF. Il peut y avoir plusieurs cartes de prédicats afin de spécifier plus de prédicats.

- ObjectMap : Une carte d'objets fait correspondre les valeurs de la base de données aux objets du
graphe RDF. Un mappage d'objet de référencement est utile pour mapper les relations de clé
étrangére.

- PredicateObjectMap : Une carte d'objets prédicats spécifie les prédicats et les objets des triplets
RDF qui seront générés. Une carte d'objets de prédicats comporte au moins une carte de prédicats
et une carte d'objets.

- TriplesMap : La carte de triples est la partie principale d'un mappage R2RML. Une carte de triples
spécifie les triples RDF correspondant a une table logique.

- DBUItils : Est la classe qui contient le DMME.

1. Résultats et Discussion

Pour évaluer I'efficacité et la solidité du processus proposé, nous sommes partis de 6 bases de
données relationnelles du domaine du commerce électronique. Ces bases de données couvrent
plusieurs métadonnées utilisées dans le processus d'apprentissage d'ontologies a partir de bases de
données relationnelles, comme les tables, les colonnes, les clés étrangeres (FK) et les clés primaires
(PK). Les informations détaillées de ces bases de données sont résumées dans le tableau 8. Comme
preuve de concept, nos simulations expérimentales ont été menées sur un ordinateur personnel sous
windows 10, avec un processeur Intel core i7 2.70 GHZ et 16 GB RAM.

RDB Tables Columns PKs FKs Instances

North 30 150 30 25 5029

Iscommerce 5 20 5 6 200
Ecommerce 25 25 17 5000
EcommerceDB 3 20 4 2 1000
Sakila 16 90 18 22 47237
Northwind 13 89 16 2110

Table 3: A list of metadata extracted from RDB

1.1. La phase Discovery

Dans la phase de découverte, nous devons répondre a la question suivante : Avons-nous
suffisamment d'informations de base pour commencer a construire une ontologie ? Le tableau 9
montre les questions les plus pertinentes que nous avons couvertes. Il peut étre possible de se référer
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a un expert dans le domaine étudié pour résoudre certains problemes concernant les données
recueillies, comme les problémes de conceptualisation de la base de données (Spanos et al. 2012).

What is the domain that the ontology will
cover?

E-Commerce domain

For what we are going to use the ontology
(Application)?

Describing businesses, offering, prices, features,
payments options, opening hours, and so on.

For what types of questions the information
in the ontology should provide answers.

Table 5 depicts some competency questions for
validating the resulting ontology.

What are the ontology intended uses and who

Customers, Employee, web Master, Accounting,

are the end-users (Stakeholders)? etc.

Table 3 presents all the necessary metadata that
we need to figure out the characteristics of the
selected RDBs.

What are the characteristics of the selected
RDBs

Is It necessary to interview the domain | No

expert?

Table 4: The list of questions the ontologist must answer before start building ontology.

Contrairement a de nombreux processus traditionnels par étapes, dans lesquels le processus de
construction d'une ontologie a partir de bases de données relationnelles commence sans vérifier si
certains criteres spécifiques sont remplis. Par conséquent, le cycle de vie proposé vise a tenir
compte d'une plus grande ambiguité. Comme le montre le tableau 4, il est recommandé de passer
certains points de contrdle pour savoir si nous sommes préts a passer a la phase suivante du cycle
de vie de LOFRDB. La creation d'un plan parfait pour I'apprentissage de I'ontologie a partir de la
BDR nécessite une comprehension claire du domaine, du probléme a résoudre et de I'étendue des
sources de données a utiliser. Les réponses a ces questions clarifient la définition du probléme et
nous aident a sélectionner la base de données appropriée qui peut étre utilisée dans les phases
ultérieures. Le tableau 10 présente une liste de questions de compétence (CQ) qui représentent des
questions informelles auxquelles I'ontologie doit pouvoir répondre (Pan et al. 2017a). Nous les
considéerons comme des phrases en langage naturel qui expriment des modeles pour les types de
questions auxquelles les gens veulent pouvoir répondre avec I'ontologie.

Comme nous le savons, les auteurs d'ontologies sont généeralement des experts du domaine mais
ne maitrisent pas nécessairement les technologies ontologiques, en particulier leurs fondements
logiques (Pan et al. 2017a). Par conséquent, d'une part, il est difficile pour les auteurs humains
d'exprimer leurs exigences pour I'axiomatisation d'une ontologie et, d'autre part, il est également
difficile de savoir si les exigences sont remplies a la suite de leurs actions de création d'ontologie.
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Pour résoudre ce probleme, nous introduisons la méthodologie de la question de compétence afin
d'aider les auteurs de I'ontologie a vérifier si I'ontologie résultante contient toutes les informations
nécessaires. En fait, il est important de lister ces questions dans la phase de découverte afin de
permettre a l'ontologiste de les prendre en considération au cours du processus de développement

Query 1: Find movie for a given set of generic features such as name and duration, etc.

Query 2: Retrieve basic information about a specific movie for display purposes.

Query 3: Find movie having a label that contains specific words.

Query 4: Get information about a reviewer

Query 5: Find movies having a label that contains specific words.

Query6: Find Text description of a given movie’s title.

Query 7: Find movies that are similar to a given movies.

Table 5: A list of Competency Questions.

En outre, dans la phase de découverte, nous pouvons jeter un premier coup d'ceeil a la liste de
données que nous avons choisie afin de determiner si elle contient un grand nombre de
métadonnées nécessaires. Le tableau 3 montre clairement que les bases de données relationnelles
EcommerceDB et Iscommerce ne contiennent pas suffisamment de sémantique pour commencer a
construire une ontologie. Par exemple, la base de données EcommerceDB contient 3 tables, 20
colonnes, 4 PKs, 2 FKs, et 100 instances. Sur la base de ces mesures, nous pouvons décider que la
base de données EcommerceDB est pauvre sur le plan sémantique. Dans le méme contexte, la base
de données Iscommerce fournit également une sémantique pauvre. Par conséquent, dans la phase
de découverte, nous pouvons supprimer les bases de données EcommerceDB et Iscommerce. Nous
éliminons ces deux bases de données sur la base de la régle suivante : RDB pauvre sémantiquement
impligue ontologie pauvre sémantiquement (Konstantinou and Spanos 2015).

1.2. BDR Exploration

Maintenant, pour choisir le RDB le plus pertinent parmi ceux qui restent, nous devons calculer la
mesure NS a partir des modeéles décrits dans le tableau 11.

Rules North | Ecommerce | Sakila | Northwind

Tables Without FKs ~

Tables With one FK v

Tables with more than 2 FKs v

Tables that contain exactly 2 FKs with presence of independent
attribute
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Many-to-many relationship: a table that contains exactly two FKs

FK+ NULL + Not UNIQUE

FK+ NOT NULL+ NOT UNIQUE

FK+ NOT NULL+ UNIQUE

FK+ NOT NULL+UNIQUE+ NOT PK

Attribute ( neither PK nor FK

Attribute + NOT NULL

NOT FK + UNIQUE

PK

Attribute with constraint with an integer greater than 0

A R - I - [ - -

CHECK with enumeration

CHECK constraint as DataTypeRestriction

The range of the foreign Key

Default Value

Two tables share the same primary key

P P - - I [ I - I | - - .

FK is a reference to the same table

FK is a reference to the same table, but now it is accompanied by a
trigger ON DELETE CASCADE

2

Table 6: The set of patterns.

Comme indiqué précédemment, la métriqgue NS représente le nombre de caractéristiques
sémantiques présentes dans la base de données relationnelle. Le tableau 6 montre que la base de
données Sakila couvre toutes les sémantiques possibles qui peuvent étre utilisées pour construire
une ontologie riche a partir de RDB. Dans ce contexte, nous comparons également le nombre total
de sémantiques par RDB comme indiqué dans le tableau 12. La premiére observation intéressante
est que la base de données ayant un nombre total élevé de sémantiques ne signifie pas qu'elle couvre
toutes les semantiques possibles comme le montre le tableau 7. Par exemple, le nombre total de
sémantiques pour la base de données Nord est de 180, mais le nombre de sémantiques est de 10
(moins de 17). Par conséquent, si nous décidons de construire une ontologie a partir des bases de
données Nord et e-commerce, I'ontologie résultante ne traitera pas les semantiques suivantes :
Héritage, transitif, symétrique, restriction de valeur, restriction de plage de données, propriété
fonctionnelle et fonctionnelle inverse. Cela permet de prédire que lI'ontologie résultante basée sur
les bases de données du Nord et du commerce électronique sera tres pauvre sur le plan sémantique.

North E-commerce Sakila Northwind

5 12 ) 4




NTFK

NTMTWOFK

NTEXTWOFK

NAFKNNU

NAFKNNNU

NAFKNNU

DefVal

OO O O H~ O W W w

NANNUNPK

NA

SN
N

NAN
NANFKU
NPK
NACHECK
NADef
NTSAMEPK
NUnaryRel
NTrRel
Number of Semantics (NS)

Total Number of semantics 180

Table 7: The NS and the total number of semantics for each database.

Pour la base de données Northwind et Sakila, le NS et le nombre total de sémantiques sont (13,102)
et (17,126) est 13 et son nombre total de sémantiques est 102. Nous pouvons remarquer que le
nombre d'instances de chaque base de données est respectivement de 2120 et 47237 pour
Northwind et Sakila. En conséquence, la base de données relationnelle la plus appropriée pour
construire I'ontologie est Sakila, car elle couvre la sémantique la plus importante et le grand nombre
d'instances.

1.3. De BDR a Ontologie: Sakila Database

La figure 13 montre le modele conceptuel de la base de données Sakila. Comme nous I'avons déja
mentionné, I'entrée de nos algorithmes est le fichier SQL DDL qui est généré a partir de la couche
physique. D'autre part, la figure 14 représente lI'ontologie générée (T-Box) a partir de la base de
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données Sakila. Par conséquent, au cours du développement, nous avons pris certaines décisions
concernant la modélisation de I'ontologie, par exemple la table film_text n'est pas représentée
comme une classe dans l'ontologie, nous I'avons transformée en attribut shcema:description
(owl:DataProperty) qui a une table Film comme domaine. Nous avons fait de méme pour la table
de langue. L'ontologie sakila résultante contient 12 classes au lieu des 18 tables qui sont
représentées dans la base de données originale. En outre, Sakila a 14 propriétés d'objet et 25
propriétés de données. Par conséquent, nous pouvons en déduire que la modélisation ontologique
peut également générer un modele simple par rapport a ce que nous avons dans la base de données

] film_actor v | film_category fk_film_category_category

actor_jd SMALLINT(S) film_id SMALLINT(S)

| category v
category _id TINYINT(3)

film_id SMALLINT(S) category_id TINYINT(3)
-

fk_flim_category_film

&_film_actor_film fk_film_language_original
k_flm_language ] language v
language_id TINYINT(3)
actor_jd SMALLINT(S) ﬁ film

film_Id SMALLINT(S)
f_inventory_film @ language_Id TINYINT(3)
r———#| ¢ orignal_anguage_id TINYINT(3)
] inventory v film_id SMALLINT(6)
inventory_id MEDIUMINT(S) ©

& film_id SMALLINT(S) 1
fi_rental_inventory |
L

_ rental v
rental_id INT(11)
o o —{€ § inventory _id MEDIUMINT(S)
& customer_id SMALLINT(S)
@ staff_id TINVINT(3)
| country v 1 store v (<Y -

country_id SMALLINT(S) fk_rental_customer "

@ store_id TINYINT(3)

fk_inventory_store

store_id TINYINT(3) fk_customer_store

 manager_staff_jd TINVINT(3) 3 i
= customer v
fk_city_country @ address_il SMALLINT(S)

& store_id TINVINT(3)

|
|
|
|
customer_id SMALLINT(S) :
/ |
dty v _| @ address_id SMALLINT(S) :

|

city_id SMALLINT(S)
@ country_id SMALLINT(S)

v payment_id SMALLINT(S)

fk_payment_staff payment_id SMALLINT(S)

staff_id TINYINT(3) 1< @ customer_jd SMALLINT(S)
@ staff_id TINVINT(3)

& city_id SMALLINT(S)
@ rental_id INT(11)

relationnelle.

Figure 6: Sakila Database EER Diagram




Figure 7: Sakila Ontology Constructed from sakila database

Conclusion

En résumé, dans ce chapitre, nous avons essayé de rassembler les approches les plus importantes
et les plus contributives dans le domaine du mapping de la base de données relationnelle vers
I'ontologie. Nous avons essayé de fournir au lecteur un apercu concis de ces approches en
identifiant les principaux inconvénients auxquels les chercheurs dans ce domaine sont confrontés
et en suggeérant des solutions. En outre, les plus grandes contributions de ce chapitre sont les
suivantes :

- Nous proposons un nouveau cycle de vie pour I'apprentissage d'ontologies a partir de bases de
données relationnelles, base sur les exigences du génie logiciel. Comme nous I'avons constaté dans
la littérature, I'apprentissage d'ontologies a partir de bases de données relationnelles n'identifie pas
I'ordre dans lequel les activités et les étapes doivent étre réalisées. Dans ce contexte, le r6le du
cycle de vie de l'ontologie est d'identifier le moment ou les activités doivent étre réalisées, c'est-a-
dire qu'il détermine I'ensemble des phases par lesquelles I'ontologie passe au cours de sa vie, décrit
les activités a réaliser dans chaque étape et comment les étapes sont liées.

- Nous décrivons une nouvelle méthode pour construire une ontologie a partir d'une base de
données relationnelle basée sur le cycle de vie prédéfini. Cette méthode comprend les phases
suivantes

- L'exploration des RDB ou nous pouvons Vérifier si les bases de données relationnelles d'entrée
contiennent l'espace complet des métadonnées et des caractéristiques sémantiques pour générer des
ontologies. Dans ce contexte, nous présentons le parametre nombre de sémantiques (NS) qui
fournit les caractéristiques de chaque RDB d'entrée. En outre, I'exploration de la RDB nécessite
également l'intervention humaine pour confirmer la validité des bases de données sélectionnées,
car le NS n'est pas suffisant pour prendre cette décision, mais il reste utile.




- Construction de la TBox. La TBox fournit le vocabulaire d'un domaine d'application. Elle contient
la définition des classes, des concepts, des propriétés et des axiomes. Afin de construire une TBoX,
un ensemble de patrons de transformation est fourni. Le processus de recherche de la
correspondance entre la RDB et les modeles d'ontologie est automatique et utilise un ensemble
d'algorithmes. En outre, nous proposons trois nouvelles régles de transformation qui permettent de
convertir la contrainte de vérification, la contrainte par défaut et la contrainte d'amélioration de la
relation d'héritage en correspondance avec les patrons ontologiques.

e Construction de I'ABox. L'ABox contient un ensemble d'assertions (instances). En fait,
I'’ABox gere le niveau d'extension de I'ontologie en s'appuyant sur le mappage pour acceder
aux sources de données externes telles que les bases de données relationnelles dans notre
cas. Le processus de génération de I'ABoXx est realisé a I'aide du langage R2RML.

Comme nous l'avons vu dans le cycle de vie proposé, nous avons une phase d'évaluation ou nous
devons évaluer I'ontologie obtenue avant de la publier sur le Web. Dans ce contexte, les métriques
que nous utilisons dans ce chapitre ne représentent qu'une ébauche et ne sont pas complétes pour
prendre cette décision. Plus précisément, nous ne pouvons pas savoir si les ontologies que nous
construisons ou utilisons sont bonnes tant que nous ne savons pas ce que signifie "bon" et comment
nous pouvons le mesurer. Pour cela, dans le prochain chapitre, nous discuterons plus en profondeur
des principales dimensions de la qualité que nous devons considérer chaque fois que vous jugez de

la qualité d'une ontologie, ainsi que des principales métriques et méthodes que nous pouvons
utiliser pour mesurer ces dimensions.




Chapiter2. L'Evaluation de L'ontologie:
Vérification Et Validation

Ce chapitre est divisé en deux axes principaux. Le premier axe est consacré a vérifier I'exactitude
de l'ontologie construite ou l'on vérifie si I'ontologie a été construite correctement. Dans le
deuxiéme axe, nous présentons une analyse des métriques avancées pour mesurer la complexité de
conception des ontologies du patrimoine culturel (CH) existantes afin d'aider les développeurs a
décider si l'ontologie est trop complexe et nécessite une simplification ou une reconstruction et les
développeurs réalisent clairement I'impact de la taille et de I'échelle de I'ontologie.

1. Les approaches de I'évaluation

Diverses approches ont éte utilisées pour I'évaluation des ontologies. Certaines d'entre elles sont
I'évaluation de I'étalon-or, I'évaluation basée sur les données, I'évaluation basée sur les applications
ou les taches, I'évaluation basée sur I'utilisateur et I'évaluation basée sur les métriques.

1.1. Gold Standard

L'approche de I'étalon-or tente de comparer I'ontologie apprise avec une ontologie de référence
précedemment créée, appelée étalon-or (Lourdusamy and John 2018b). Cet étalon-or peut nous
indiquer a tout moment a quel point I'ontologie est proche de son achevement. Cependant, disposer
d'un étalon-or est un défi, car il doit étre créé dans des conditions et avec des objectifs similaires a
ceux de l'ontologie apprise. C'est pourquoi nous utilisons généralement des normes d'or partielles
ou des normes d'argent. Un étalon-or partiel contient un sous-ensemble des connaissances que le
modeéle doit contenir. Par exemple, dans Farber et al. (Farber et al. 2018) les auteurs ont créé un
étalon-or partiel avec 41 classes et 22 relations pour 5 domaines (personnes, médias, organisations,
géographie et biologie) afin de mesurer et de comparer la complétude de DBpedia, YAGO et
d'autres modeles sémantiques disponibles publiqguement. En outre, Maedche et Staab (Maedche
and Staab 2002) considérent les ontologies comme des systemes a deux niveaux, composés d'une
couche lexicale et d'une couche conceptuelle. Sur la base de ce modele d'ontologie de base, cette
approche mesure la similarité entre I'ontologie apprise et une ontologie du domaine du tourisme
modélisée par des experts. Elle mesure la similarité en se basant sur la notion de lexique, les
fonctions de référence et la cotopie semantique qui sont décrites en détail dans (Maedche and Staab
2002).




1.2. Data Driven

Les approches basées sur les donnees, également connues sous le nom d'approches basées sur le
corpus, sont utilisées pour évaluer dans quelle mesure une ontologie couvre suffisamment un
domaine donné. Le concept de ce type d'approche consiste a comparer I'ontologie apprise avec le
contenu d'un corpus textuel qui couvre de maniére significative un domaine donné. L'avantage est
de comparer une ou plusieurs ontologies avec un corpus, plutdt que de comparer une ontologie
avec une autre existante. Une approche de base consiste a effectuer une extraction automatique de
termes sur le corpus et a compter simplement le nombre de concepts qui se chevauchent entre
I'ontologie et le corpus. Une autre approche consiste a utiliser une représentation en espace
vectoriel des concepts a la fois dans le corpus et dans l'ontologie évaluée afin de mesurer
I'adéquation entre eux. En outre, (Brewster et al. 2004) évaluent I'ontologie apprise en appliquant
d'abord I'analyse semantique latente et les méthodes de regroupement pour identifier les mots-clés
dans un corpus. Comme chaque mot-clé peut étre representé d'une maniéere lexicale différente, cette
approche utilise WordNet pour étendre les requétes. Enfin, I'ontologie peut étre évaluée en mettant
en correspondance l'ensemble des concepts identifiés dans le corpus avec l'ontologie apprise.
Comme ce type d'approche d'évaluation peut étre considéré comme similaire a bien des égards a
I'approche basée sur I'étalon-or. En outre, le principal défi de ce type d'approche est également
similaire a celui des approches baseées sur I'étalon-or. Cependant, il est plus facile. Trouver un
corpus qui couvre le méme domaine que I'ontologie apprise est nettement plus facile que de trouver
une ontologie spécifique au domaine bien représentée. Par exemple, Jones et Alani (Jones and
Alani 2006) utilisent le moteur de recherche Google pour trouver un corpus basé sur une requéte
d'utilisateur. Apres avoir étendu la requéte de I'utilisateur en utilisant WordNet, les 100 premieres
pages des résultats de Google sont considérées comme le corpus pour I'évaluation.

1.3. Task-Based

Les approches basées sur les taches tentent de mesurer dans quelle mesure une ontologie contribue
a ameliorer les résultats d'une certaine tache. Ce type d'évaluation considere qu'une ontologie
donnée est destinée a une tache particuliére, et est évaluée uniquement en fonction de ses
performances dans cette tache, indépendamment de toutes les caractéristiques structurelles. Par
exemple, si I'on concoit une ontologie pour améliorer les performances d'un moteur de recherche
Web, on peut collecter plusieurs exemples de requétes et comparer si les résultats de la recherche
contiennent plus de documents pertinents si une certaine ontologie est utilisée (Brank et al. 2005).
Les approches basées sur les taches sont considérées comme les plus efficaces pour évaluer
I'adaptabilité d'une ontologie, en appliquant I'ontologie a plusieurs taches et en évaluant ses
performances pour ces taches. En outre, les approches basées sur les taches sont principalement
utilisées pour évaluer la compatibilité entre I'outil utilisé et I'ontologie, et pour calculer la vitesse
d'exécution de la tache prévue. Cette approche présente une limite : le résultat obtenu pour une
tache peut ne pas étre utile pour une autre tache car chaque tache est différente. Les méthodes
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utilisées dans I'évaluation basée sur les taches sont destinées a un contexte spécifique et peuvent
donc ne pas fournir de résultats précis dans un autre contexte. Ainsi, cette approche est adaptée a
un petit nombre d'ontologies plutét qu'a un grand nombre (Lourdusamy and John 2018b).

1.4. User Based

L'évaluation basée sur l'utilisateur évalue les ontologies en fonction de I'expérience de I'utilisateur.
Bien que la contribution des utilisateurs puisse étre bénéfique, en raison de leurs différences de
connaissances et d'expérience, tous les utilisateurs ne peuvent pas étre considérés au méme niveau.
Parfois, I'évaluation des utilisateurs peut étre subjective

1.5. Metric Based

L'approche basée sur les métriques offre une perspective quantitative de la qualité des ontologies.
Dans cette approche, différentes métriques sont utilisées pour évaluer la qualité et l'adéquation
de I'ontologie dans un domaine spécifique (Brank et al. 2005). Différentes méthodes sont utilisées
pour assimiler les informations de l'ontologie et sur I'ontologie ; divers outils utilisent différentes
métriques pour I'évaluation.

2. Les categories de |"évaluation

Le processus d'évaluation est divisé en deux domaines principaux : la veérification et la validation.
2.1. La verification de 'ontologie

La vérification est la tdche qui consiste a évaluer si I'ontologie a été construite correctement. Elle
veérifie I'encodage de la spécification. Des erreurs telles que des hiérarchies de classes circulaires,
des axiomes redondants, des schémas de dénomination incohérents, etc. La vérification confirme
que l'ontologie a été construite conformément a certains criteres de qualité spécifiés. Plus
profondément, la vérification s'intéresse a la construction correcte d'une ontologie en mesurant les
métriques d'exactitude, de complétude, de concision et de cohérence, etc (Pak and Zhou 2009).

2.2. LaValidation de I'ontologie

La validation est la tache consistant a évaluer si I'ontologie correcte a été construite. La validation
consiste a déterminer si le sens des définitions correspond a la conceptualisation que I'ontologie est
censée spécifier. L'objectif est de montrer que le modele du monde est conforme aux modéles
formels. La validation consiste a construire I'ontologie correcte en vérifiant la qualité de la
conception de l'ontologie. La conception de I'ontologie est communément appelée la complexité
de l'ontologie (Pak and Zhou 2009). La validation mesure la complexité d'une ontologie donne un
apercu aux développeurs pour les aider a mieux comprendre, réutiliser, réduire les exigences de




maintenance et intégrer les ontologies, ainsi que pour aider les utilisateurs a sélectionner I'ontologie
qui répond le mieux a leurs besoins.

En bref, pour mesurer la validation et la vérification d'une ontologie spécifique, nous avons adopté
I'approche basée sur les métriques combinée a I'évaluation basée sur I'utilisateur. 1l semble que ces
deux approches soient les plus efficaces dans I'évaluation. La raison de cette combinaison est que
I'approche métrique ne nous fournit pas de seuils standardisés pour prendre des décisions. Dans ce
cas, I'expérience de l'utilisateur est obligatoire. Parfois, I'évaluation des utilisateurs peut étre
subjective.

J4 V4 \

3. La vérification de |'ontologie générée a partir de |la base de
données relationnelle

Dans cette section, nous aborderons les questions de la vérification de I'ontologie. Dans ce contexte,
nous avons divisé le processus d'évaluation en deux catégories : I'évaluation de la T-Box et
I'évaluation de la A-Box.

3.1. L’ évaluation de TBox

Bien que nous ne puissions pas vraiment savoir si la conception de la T-Box modélise correctement
la connaissance du domaine, des métriques telles que la richesse, la largeur, la profondeur et
I'néritage indiquent la qualité de la T-Box créée. Par conséquent, les mesures les plus importantes
de cette catégorie sont décrites ci-dessous.

3.1.1. Attribute Richness (AR)

AR represente le nombre moyen dattributs (emplacements) par classe. Généeralement, nous
supposons que plus les attributs sont générés a partir de RDB, plus les connaissances sont
transmises a I'ontologie (Lourdusamy and John 2018a).

Definition. La richesse attributive est définie comme le nombre moyen d'attributs par classe. Elle
est calculée comme le nombre d'attributs pour toutes les classes (ATT) divisé par le nombre de
classes (C).

_|ATT]

IC|
3.1.2. Inheritance Richness (IR)

Cette métrique représente la distribution des informations a travers les différents niveaux de la T-
Box et sert d'indicateur de la fagon dont les connaissances sont regroupées en différentes catégories
et sous-catégories dans la TBox. Une TBox avec un IR faible indique que la T-Box couvre un
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domaine spécifique de maniére détaillée, tandis qu'une T-Box avec un IR élevé représente une
connaissance géneérale (Lourdusamy and John 2018a).

Definition. IR est défini comme le nombre moyen de sous-classes par classe, ou H est la somme
du nombre de relations d'héritage et C est le nombre total de classes

_ |H]

IR =—
ICI

3.1.3. Relationship Richness (RR)

Cette métrique refléte la diversité des types de relations dans la TBox, par exemple. Une TBox qui
ne contient que des relations d'héritage transmet généralement moins d'informations qu'une TBox
qui contient un ensemble diversifié de relations telles que des relations transitives, symétriques et
réflexives (Tartir et al. 2005).

Definition. La RR d'une boite T est définie comme le rapport du nombre de relations de non-
héritage (P), divisé par la somme des relations d'héritage (H) et des relations de non-héritage (P).

_ P
[H] +1P|

RR

3.2. Lavalidation A-Box

Les métriques d'évaluation de la boite a outils peuvent étre utilisées pour vérifier comment les
données sont placées dans l'ontologie. Plus précisément, I'évaluation de la boite a outils fait
référence aux métriques des instances. A cet égard, nous avons utilisé deux métriques prédéfinies
: La richesse des classes et la population moyenne.

3.2.1. Class Richness (CR)

CR est lié a la facon dont les instances sont réparties entre les classes. Le nombre de classes qui
ont des instances dans la KB est comparé au nombre total de classes, ce qui donne une idée générale
de la fagon dont la KB utilise les connaissances modélisees par la T-Box. Une boite A avec un
faible CR indique que la boite A n'a pas de données qui illustrent toutes les connaissances de classe
qui existent dans la boite T. D'autre part, une boite A avec un CR élevé prouve que les données
dans la boite A couvrent la plupart des connaissances (Lourdusamy and John 2018a).

Definition. CR est défini comme le rapport entre le nombre total de classes qui ont des
instances ¢’ divisé par le nombre total de classes(C).




3.2.2. Average Population (AP)

Cette mesure est une indication du nombre d'instances par rapport au nombre de classes. Elle peut
étre utile si le développeur d'ontologie n'est pas sdr que suffisamment d'instances ont été extraites
par rapport au nombre de classes (Lourdusamy and John 2018a).

Definition. AP AP est défini comme le nombre d'instances de A-Box (I) divisé par le nombre de
classes définies dans le schéma de I'ontologie(C).

_m
IC|

AP

4. Métriques de complexité avanceées de 'ontologie

4.1. Meétriques de complexité avancées de |'ontologie

Les mesures de complexité avancées utilisées dans ce travail comprennent : la taille du vocabulaire
(SOV), I'impureté des arbres, le nombre moyen de chemins par concept, la longueur moyenne des
chemins de l'ontologie et le couplage (Zhang et al. 2010).

4.1.1. SOV

SOV mesure la taille du vocabulaire en utilisant des métriques primitives telles que le nombre de
classes. Etant donné un graphe G = (N, P, E) d'une ontologie, SOV est défini comme la somme
des classes nommeées et des individus nommeés (N,,) et des propriétés définies par l'utilisateur (B,):

sov = |N,| + |P,|

Un SOV plus élevé implique que I'ontologie est de grande taille et nécessiterait beaucoup de temps
et d'efforts pour la construire et la maintenir.

4.1.2. Tree impurity (TIP)

Cette métrique est utilisée pour mesurer dans quelle mesure une hiérarchie d'héritage d'ontologie
s'écarte d'un arbre G' = (N', P', E') (Zhang et al. 2010). Il est défini comme:

TIP = |E'| — IN'| + 1

Ou E' st le nombre d'arétes rdfs:subClassOf et N’ est le nombre de nceuds (y compris les nceuds
nommeés et anonymes) dans la hiérarchie d'héritage d'une ontologie. Plus le TIP est élevé, plus la
hiérarchie d'héritage d'une ontologie s'écarte d'une structure arborescente pure, et plus la
complexité d'une ontologie est grande. A TIP = 0 signifie que la hiérarchie d'héritage est un arbre.




4.1.3. Average number of paths per concept

The average number of paths per concept (p) - indique le degré de connectivité moyen d'un concept
au concept racine dans la hiérarchie d'héritage de lI'ontologie (Lourdusamy and John 2018b). Il est
défini comme le rapport entre le nombre total de chemins et le nombre total de classes (m):

p= Yiz1Di
m
Pour toute ontologie, p doit étre supérieur ou égal a 1 (chaque concept doit avoir un parent sauf le
concept général). Si p = 1, alors I'ontologie est un arbre (chaque concept a un seul parent, et donc
un seul chemin vers le concept le plus général). Une ontologie avec un p plus élevé indique que les
changements dans une classe auraient un impact important sur ses sous-classes (chaque concept a
plusieurs parents, et donc plusieurs chemins vers le concept le plus général).

4.1.4. The average path length

The average path length (A) indique le nombre moyen de concepts dans un chemin de l'ontologie
(Zhe et al. 2006). Elle est définie comme suit:
_ i) Ziizl plik

m
i=1Pi

Cette métrique est obtenue a partir du rapport de la somme des longueurs des chemins (pl; ;) de
chacun des m concepts de I'ontologie sur la somme du nombre de chemins (p;) des concepts. Une
ontologie avec un A plus grand indique qu'il y a trop de relations d'héritage dans l'ontologie ; en

conséquence, la gestion et la manipulation des concepts dans une telle ontologie pourraient étre
une tache complexe.

4.1.5. Coupling

Le couplage reflete le nombre de classes externes provenant d'ontologies importées qui sont
référencées dans I'ontologie interne (locale). Tout comme la mesure du couplage des modules
logiciels, le couplage des ontologies mesure la parenté de I'ontologie locale avec d'autres ontologies
ou vocabulaires existants utilisés pour construire cette ontologie (Ouyang et al. 2011). 1l est défini
comme suit :

Ref (0;)
" NEC(0)

Coup(0;) =1
Ou Ref(0;) le nombre de classes externes est référencé et NEC(0;) représente le nombre de

classes externes. Plus le couplage est fort dans les ontologies, plus les systemes qui utilisent ces
ontologies sont difficiles a comprendre, & maintenir et plus ils sont complexes.
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5. Expériences d'évaluation d'ontologie

5.1. Laverification de I'ontologie

Pour la vérification de la construction de I'ontologie, nous avons généralement comparé notre
ontologie résultante a une norme d'or qui est concue de maniére appropriée pour le domaine du
discours (Hlomani and Stacey 2014). Il peut s'agir en fait d'une ontologie considérée comme bien
construite pour servir de référence. Comme nous I'avons déja mentionné, le domaine du discours
que nous traitons est le commerce électronique (ORDYSISKI 2011). L'ontologie de référence qui
représente le domaine du commerce électronique est I'ontologie GoodRelations (Hepp 2008b). Il
s'agit d'un vocabulaire normalisé pour les données relatives aux produits, aux prix et aux entreprises
qui peuvent étre (i) intégrées dans des pages Web existantes et dynamiques et (ii) traitées par
d'autres ordinateurs. En général, GoodRelations est utilisé pour faciliter la création de descriptions
formelles de I'offre de produits pour le commerce électronique. Le tableau 13 montre les métriques
de base de lI'ontologie GoodRelations par rapport a I'ontologie résultante.

Ontology TCC Axioms LAC TOP TDP TINDV
GoodRelations 38 1141 450 53 49 46
Resulting ontology 23 28816 28816 60 72 47803

Table 8: The basic metrics of the GoodRelations versus the resulting ontology.

Les métriques de base de I'ontologie fournissent le nombre de classes, d'objets, d'axiomes, de
propriétés et d'instances utilisés dans l'ontologie. Si I'on considere le résultat présenté dans la Figure
8, on voit clairement que notre ontologie résultante couvre plus de connaissances de base que
I'ontologie de référence en ce qui concerne le nombre total de classes, le nombre total de propriétés
de type de données (TDP) et d'objets (TOP), le nombre d'axiomes logiques (LAC), le nombre
d'axiomes et le nombre d'instances (TINDV). Par exemple, le TINDV est de 47803 et 46 pour
I'ontologie résultante et I'ontologie de référence respectivement. Cependant, nous ne pouvons pas
discuter de la qualité de I'ontologie résultante sur la base de ces métriques, car celles-ci ne
représentent que I'effet discriminant de la couverture des connaissances (Hlomani and Stacey 2014)
comme le montre la figure 13. A cet égard, les deux sous-sections suivantes expliquent bien les
métriques que nous avons utilisées pour mesurer la qualité de notre ontologie.
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Figure 8: Discriminative effect of the knowledge coverage.

5.1.1. L’évaluation TBox

Les valeurs de RI proches de zéro indiquent une ontologie plate ou horizontale représentant peut-

étre des connaissances plus générales, tandis que les grandes valeurs représentent des ontologies
verticales décrivant des connaissances détaillées d'un domaine. Comme le montre le tableau 9, I'IR
de notre ontologie est de 2,357 alors que celui de GoodRelations est de 0,5. Cela indique que notre
ontologie décrit mieux le domaine du commerce électronique que l'ontologie de référence.
Cependant, la richesse des relations pour I'ontologie de référence est plus grande que I'ontologie
résultante, ce qui indique que I'ontologie de référence contient de nombreuses relations autres que
les relations classe-sous-classe, alors que notre ontologie est plus riche qu'une taxonomie avec
seulement des relations classe-sous-classe. D'autre part, la richesse en attributs de notre ontologie
résultante est significativement plus grande que I'AR de I'ontologie de référence, ce qui indique
que notre ontologie définit plus de connaissances que I'ontologie de référence.

A-Box Evaluation T-Box Evaluation

Ontology AP CR AR IR
GoodRelations 1,21 0,236 1,89 0,5

Resulting

2078,39 0,7142 5,142 2,357
ontology

Table 9: The list of metrics for evaluating the resulting ontology.
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Selon le résultat décrit dans le tableau 14, nous avons présenté la sortie TBox de chaque approche
étudiée en utilisant un élément OWL spécifique. En outre, la derniére colonne montre le résultat
de notre mise en correspondance. Il est évident, d'apres ce tableau, que notre ontologie contient un
nombre élevé de sémantiques par rapport aux autres approches.

1.1.1. L'évaluation ABox

e premier groupe de mesures que nous avons considéré pour cette validation est lié a la distribution
des connaissances dans lI'ontologie. Comme nous pouvons le voir dans le tableau 14, la population
moyenne (AP) de I'ontologie résultante est meilleure que celle de l'ontologie de référence. Par
rapport a l'ontologie de référence, la valeur de la PA de notre ontologie, qui est de 2078.39,
implique que notre ontologie offre un nombre suffisant d'instances pour décrire le domaine du
commerce électronique. Selon les auteurs de (Sicilia et al. 2012), cette métrique est proposée pour
étre utilisée en conjonction avec la métrique de richesse des classes (CR). A cet égard, nous avons
calculé la métrique CR. La valeur de cette métrique confirme que les classes de notre ontologie
sont peuplées d'un nombre élevé d'instances par rapport a I'ontologie GoodRelations, ce qui reflete
la diversité des connaissances intégrées dans notre boite a outils

1.2. Lavalidation de I'ontology

Une série d'expériences appropriées ont été organisées afin d'étudier la complexité des ontologies
bien connues du patrimoine culturel sélectionnées. Les informations détaillées de ces ensembles
de données sont résumees dans le tableau 1. Comme preuve de concept, les métriques de
complexité avancées sont calculées a l'aide de I'API Java OWL (Horridge& Bechhofer, 2011).
Enfin, il est important de noter que toutes les simulations expérimentales ont été réalisées sur un
ordinateur personnel sous Windows 10, avec processeur Intel Core i7 2,70 GHz et 16 Go de RAM.

1.2.1. Datasets

La base de données est composé de 20 ontologies du domaine CH. Chaque ontologie du jeu de
données se voit attribuer un index 0;, 1 < i < 20 pour faciliter sa réference dans la discussion.
Le tableau 15 montre la liste des ontologies dans I'ensemble de données avec leurs noms et leurs
liens Web. Les fichiers XML sont des documents Web qui incluent les fichiers RDF/OWL des
ontologies correspondantes.

Inde | Ontolog Category Web Link
y

FRBR Actor https://vocab.org/frbr/core

Hico Event http://hico.sourceforge.net/

Bio Actor https://vocab.org/bio/

Cito Event https://w3id.org/spar/cito/

Pro Event https://w3id.org/spar/pro/
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https://vocab.org/frbr/core
http://hico.sourceforge.net/
https://vocab.org/bio/
https://w3id.org/spar/cito/
https://w3id.org/spar/pro/

bibo

Actor

http://bibliontology.com/

Fabio

Actor

https://lov.linkeddata.es/dataset/lov/vocabs/fabio

Cidoc
CRM

Event+Actor+Palc
e

http://www.cidoc-crm.org/

Cultural-
event

Event

https://lov.linkeddata.es/dataset/lov/vocabs/cevent

Cultural-
On

Event

https://lov.linkeddata.es/dataset/lov/vocabs/cis

Event

Event

https://lov.linkeddata.es/dataset/lov/vocabs/event

SEAS

Event

https://lov.linkeddata.es/dataset/lov/vocabs/seas

SEM

Event

https://lov.linkeddata.es/dataset/lov/vocabs/sem

Tp

Place

https://lov.linkeddata.es/dataset/lov/vocabs/tp

DOLCE-
lite

Event

http://www.ontologydesignpatterns.org/ont/dlp/DOLC

E-Lite.owl

GVP

Event+Place

https://lov.linkeddata.es/dataset/lov/vocabs/qvp

Ctlog

Event

https://lov.linkeddata.es/dataset/lov/vocabs/ctlog

Cdesc

Event+Place+Acto
r

https://lov.linkeddata.es/dataset/lov/vocabs/cdesc

Dramma
r

Event+Actor+Plac
e

https://lov.linkeddata.es/dataset/lov/vocabs/drama

ddesc

Event+Place+Acto
r

https://lov.linkeddata.es/dataset/lov/vocabs/ddesc

Table 10: the studied CH ontologies.
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Figure 9: The primitive metrics of the studied CH ontologies.
1.2.2. Result and Discussions

L'objectif principal de ce travail est d'analyser les caractéristiques de complexité avancée des
ontologies CH et leur impact sur I'évolution et la réutilisation des ontologies. Dans ce contexte,
chacune des mesures de complexité avancee est calculée et discutée dans les sections suivantes.

1.2.2.1.  Size Of The Vocabulary (SOV)

La figure 15 présente les résultats de la mesure du SOV pour toutes les ontologies de I'ensemble
de données. Le SOV varie de 11 a 655, ce qui montre les différentes quantités de vocabulaire
utilisees. La majorité des ontologies ont un SOV compris entre 50 et 700, suivies par celles dont le
SOV est compris entre 20 et 40. Ces résultats indiquent qu'il serait avantageux pour les
développeurs de Web sémantique dans le domaine CH d'envisager la réutilisation de ces ontologies
(ontologie bibliographique (0,, SOV=374), ontologie d'événement (0Og, SOV=454), ontologie de
lieu (0,4 and 0,,, SOV=430 and 372) et ontologie générale (0,5, SOV=655)) plutdt que d'essayer
de construire de novo de nouvelles ontologies connexes. La SOV de ces ontologies indique
également qu'il faudrait plus de temps et d'efforts pour les reconstruire et les maintenir(Zhang et
al. 2010).




EQOl m02 =03 =04 mO5 m0O6 mO7 m0O8 mO9 mOl10
EQOI1EQOI2E0132014201580162017m018 mO19 020

Figure 10: The Size of Vocabulary of the studied ontologies.

Average path length (A), and Average Number of Paths per Concept (p)
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Figure 11: the average path length and number of Paths per concepts.

La figure 16 présente une analyse conjointe de la longueur moyenne des chemins de l'ontologie et
du nombre moyen de chemins par concept. Ces deux métriques pour toutes les ontologies sont
regroupées en 2 plages. Les deux plages pour Asont: 0 < A < 10et 10 < A < 50. La figure 3(a)
montre que la majorité des ontologies ont A dans la plage 0<A <50, tandis que d'autres sont dans
la premiére plage. Cela indique que les ontologies ont un A dans la plage 0 < A < 50, andis que
d'autres sont dans la premiére plage. Cela indique que les ontologies ont un A élevé. Par
conséquent, un A plus élevé montre que la classe réside plus profondément dans la hiérarchie
d'héritage et réutilise plus d'informations de ses ancétres tels que 0,4, 0,, 04, €tc. Un A élevé indique
également que la classe est plus difficile a maintenir car elle est susceptible d'étre affectée par des
changements dans n'importe lequel de ses ancétres. Dans le méme contexte, les deux plages pour
psont: p < 1 and p > 1. A partir de I'analyse de la valeur de p (Figure 3 (b)), on peut confirmer
que la plupart des ontologies dans les ensembles de données ont un chemin multiple de la classe
racine a une classe donnée, ce qui indique que presque toutes les ontologies s'appuie sur le type de
modeéle réseau (graphe) plut6t que sur le type de modele hiérarchique (Arbre). Plus précisément,




les ontologies avec un petit p (p < 1) indiquent que les changements dans une classe auraient un
impact moindre sur ses sous-classes(Zhe et al. 2006).

1.2.2.3.  Tree Impurity (TIP)

La figure 17 présente les résultats du calcul du TIP pour toutes les ontologies de I'ensemble de
données. On remarque qu'un nombre important d'ontologies ont un TIP compris entre 100 et 2500,
suivi par celles dont le TIP est inférieur a 40. Ce résultat empirique montre que la plupart des
ontologies adoptent I'héritage multiple (TIP>>0) et que leur hiérarchie d'héritage s'écarte fortement
d'une structure arborescente pure (0, =1377, 0,; 0, =2295, 0,, =2446, etc.). Plus précisement, cela
indique que ces ontologies ne peuvent pas étre facilement maintenues a I'exception de o,, 0,4, 0.,
qui ont respectivement TIP 42,21,20,29.
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Figure 12: The Tree Impurity of the studied ontologies.

1.2.2.4.  Coupling

En considérant le résultat présenté dans la Figure 18, on voit clairement que le couplage des
ontologies suivantes : 0g, 0,, 041, 015, 017, 015, 019, 05, €St SUPErieur a 0.5 ce qui indique que toutes ces
ontologies sont liées a d'autres vocabulaires existants et contiennent un nombre élevé de classes
externes et de références a des classes externes Par exemple, le couplage de CIDOC-CRM est de
0,88, cette valeur indique que o, a un fort couplage. Par conséquent, les ontologies avec un fort
couplage sont les plus difficiles a comprendre et a maintenir(Orme et al. 2006).
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Figure 13: The coupling measure of the studied ontologies.

De maniére générale, en utilisant ces métriques, nous constatons que la grande taille du
vocabulaire, le plus grand nombre moyen de chemins par concept (p) et la longueur moyenne des
chemins (A) indiquent que les ontologies CH de I'ensemble de données sont trés complexes. Par
consequent, il serait conseillé d'envisager la réutilisation et le partage de ces ontologies plutdt que
d'essayer de construire des ontologies similaires a partir de zéro. Grace a la métrique TIP,
I'ingénieur en ontologie peut vérifier si la conception de I'ontologie suit de bons principes de
classification. Grace a la métrique de couplage, I'ingénieur en ontologie peut Vérifier la relation
entre lI'ontologie locale et les ontologies externes. Par conséquent, I'analyse du TIP et du couplage
a révelé que la majorité des ontologies CH étudiées peuvent étre difficiles a maintenir.

On peut penser que le plus grand nombre de classes, de propriétés et d'axiomes est un point fort
pour étudier la complexité de lI'ontologie et on considere que plus le nombre de métriques primitives
est grand, plus une ontologie est complexe. Cependant, nous soutiendrons qu'il est trés difficile de
mesurer la complexité d'une ontologie avec des métriques primitives. Prenons l'ontologie Fabio
comme exemple. C'est I'une des plus grandes ontologies avec 261 classes. Une autre ontologie, la
CIDOC-CRM (169 classes), contient un nombre de classes inférieur a celui de l'ontologie Fabio.
Cependant, le résultat empirique montre que le CIDOC-CRM a un grand TIP par rapport au TIP
de l'ontologie Fabio (CIDOC-CRM TIP = 2295, Fabio TIP =1377 . De plus, la métrique de
couplage montre que le CIDOC-CRM a un fort couplage (Coupling=0.87) par rapport a I'ontologie
FABIO (Coupling=0.37). En d'autres termes, nous ne pouvons pas utiliser les métriques primitives
pour mesurer l'aspect de la complexité de I'ontologie afin d'obtenir une compréhension plus
compléte de ces ontologies.




Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux types d'évaluation d'ontologie : la vérification et la
validation. La tache de vérification consiste a vérifier si I'ontologie est correctement construite. Par
conséquent, la vérification est divisée en deux catégories : I'évaluation TBox et I'évaluation ABox.
Les métriques les plus importantes pour vérifier la qualité de la TBox sont : la richesse des attributs,
la richesse de I'néritage et la richesse des relations. Nous avons ensuite évalué I'ABox en utilisant
la richesse des classes et la population moyenne.

D'autre part, la validation mesure la complexité d'une ontologie qui donne un apercu aux
développeurs et les aide a mieux comprendre, réutiliser, réduire les exigences de maintenance et
intégrer les ontologies, ainsi qu'a aider les utilisateurs finaux a sélectionner I'ontologie qui répond
le mieux a leurs besoins. Pour mesurer la complexité d'une ontologie, quatre métriques sont
présentées : la taille du vocabulaire (SOV), lI'impureté de I'arbre (TIP), le couplage, la longueur
moyenne des chemins (A), et le nombre moyen de chemins par concept (p).

Plusieurs expériences numériques sont réalisées, afin de valider le processus de mise en
correspondance et de Vérifier les ontologies existantes. Dans la premiere, nous avons sélectionné
quatre bases de données du monde réel qui couvrent divers facteurs importants utilisés dans le
processus de mappage tels que les tables, les vues, les colonnes, les clés étrangéres (FK) et les clés
primaires (PK). Ces facteurs représentent les métadonnées importantes extraites automatiquement
de la BDR par nos algorithmes pour construire le fichier de mappage R2RML. A cet égard, nous
avons constaté que notre processus de mappage préserve les requétes et les informations. De plus,
nous pouvons en déduire que notre processus de mapping nécessite des optimisations en termes de
performance. Dans la seconde, nous analysons un ensemble de caractéristiques de complexité
avancée de 20 ontologies du patrimoine culturel et leur impact sur I'évolution et la réutilisation de
I'ontologie. Nous avons constaté que la grande taille du vocabulaire, le nombre moyen de chemins
par concept (p) et la longueur moyenne des chemins (A') indiquent que les ontologies CH de
I'ensemble de données sont trés complexes. Par conséquent, il serait conseillé d'envisager la
réutilisation et le partage de ces ontologies plutdt que d'essayer de construire des ontologies
similaires a partir de zéro. Gréace a la métrique TIP, I'ingénieur en ontologie peut vérifier si la
conception de l'ontologie suit de bons principes de classification. Grace a la métrique de couplage,
I'ingénieur en ontologie peut veérifier la relation entre I'ontologie locale et les ontologies externes.
Par conséquent, I'analyse du TIP et du couplage a révélé que la majorité des ontologies CH étudiées
peuvent étre difficiles & maintenir. De plus, nous avons prouvé qu'il est trés difficile de mesurer la
complexité d'une ontologie en se basant sur les métriques primitives telles que le nombre de classes,
le nombre de propriétés et le nombre d'axiomes.

Enfin, le processus de développement d'une ontologie est obligatoirement suivi du processus
d'évaluation avant de publier cette ontologie et de donner aux utilisateurs la possibilité de l'utiliser
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dans des applications. Dans ce contexte, le point suivant que nous devons aborder est le stockage
de I'ontologie. Nous devons stocker I'ontologie de maniére a pouvoir la faire évoluer au fil du temps
(par exemple en ajoutant de nouveaux types de connaissances) et accéder aux connaissances
encodées dans l'ontologie de maniére efficace. Cette tache correspond a la couche de stockage des
connaissances dans l'architecture du graphe de connaissances.




Chapter3. Les systemes de stockage RDF

Dans ce chapitre, nous présentons trois nouvelles implémentations de méthodes non natives pour
le stockage de données RDF. Ces méthodes, nommées RDFSPO, RDFPC et RDFVP, sont basées
respectivement sur les approches de table d'énonces, de table de propriétés et de partitionnement
vertical. Nous considérons comme importante la question de savoir comment sélectionner la
stratégie la plus pertinente pour stocker les données RDF en fonction des caractéristiques de
données. Pour cela, nous étudions I'équilibre entre deux mesures de performance, notamment le
temps de chargement et le temps de réponse aux requétes. Dans ce contexte, nous fournissons une
étude comparative empirique entre, d'une part, les trois méthodes proposées et, d'autre part, les
meéthodes proposées par rapport aux méthodes existantes en utilisant divers ensembles de données
disponibles publiquement. Enfin, afin de mieux évaluer ou les différences statistiquement
significatives apparaissent entre les méthodes étudiées, nous avons effectué une analyse statistique,
basée sur le test non-parametrique de Friedman suivi d'un test post-hoc de Nemenyi.

1. Importance du référentiel sémantique

1.1. Definition: Référentiel Sémantique

Un entrepbt sémantique est un systeme de gestion de base de données qui permet de stocker,
d'interroger et de gerer des données structurées. En effet, le terme de référentiel semantique n'est
pas encore largement adopté et il est souvent appelé base de données de graphes sémantiques,
raisonneur, serveur d'ontologie, magasin sémantique, magasin de métadonnées, base de données
RDF et triplestore RDF(Modoni et al. 2014). Par rapport aux SGBD traditionnels tels que les bases
de données relationnelles, le principal avantage des référentiels sémantiques est I'utilisation du
paradigme de données sémantiques, appelé modéle de données RDF(Thakker et al. 2010) . En fait,
le modele de données RDF permet de changer le schéma de données a la volée sans interférer avec
les données, de découvrir de nouveaux faits et de construire de nouvelles données basées sur des
regles sémantiques en utilisant la capacité d'inférence, et d'intégrer de maniére transparente des
données provenant de diverses sources (Gayo et al. 2017b).

Les avantages de l'utilisation de référentiels sémantiques sont apparus dans leur capacité a ingérer
des données diverses et a fournir une flexibilité en ce qui concerne les changements de schémas et
les mappings. Ces bases de données (également connues sous le nom de RDF, OWL ou Graph
Databases) sont désormais largement utilisées pour gérer des données non structurées et structurées
dans les domaines des médias et de I'edition, des sciences de la vie et des services financiers.




1.2.  Pourquoi Référentiel Sémantique

Contrairement aux bases de données NoSQL orientées documents et aux moteurs de recherche en
texte intégral, les triplestores permettent des requétes structurées complétes. 1ls sont uniques par
leur capacité a interpréter les données par le raisonnement et a découvrir de nouveaux faits et
relations. Pour ce faire, les triplestores s'appuient sur des schémas semantiques (appelés ontologies)
qui fournissent des définitions formelles de la signification des types d'objets et de relations. Leur
capacité a interpréter les données permet aux triplestores de fournir des réponses riches et
profondes méme lorsque les requétes ignorent la syntaxe dans laquelle les données sont ingérees.
Obtenir des données diverses a partir de sources multiples demande moins de travail. Le stockage
et la maintenance de dizaines de milliards de données sur un seul serveur de base permettent de
réduire les colts de matériel. Les options de cloud computing peu codteuses, entierement hébergées
et a la demande, constituent une alternative peu onéreuse aux solutions d'entreprise.

Pour net pourquoi les triplestores sont importants, voici quelques résons :

Flexibilité des schémas - Les Triplestores sont flexibles a bien des égards. Ils ne nécessitent pas
le développement de schémas complexes comme c'est le cas pour les bases de données
relationnelles. Les données peuvent donc étre facilement chargées dans les triplestores. Il existe
des outils qui peuvent étre utilisés pour traduire vos données au format RDF si nécessaire. Comme
les triples et les URI présentent tous les mémes formats, vous pouvez charger des quantités
massives de triples sur différents sujets dans le méme triplestore. Il s'agit d'un trés grand réservoir
de connaissances qui peut croitre en permanence.

Facilité d'interrogation - Les triplestores permettent d'interroger des types de relations générales
ou méme non specifiées, libérant ainsi les développeurs d'applications de la nécessité de connaitre
les spécificités de chaque source de données et de modifier les requétes chaque fois que lI'une des
sources change. Vous pouvez avoir autant de langues de faits stockees dans le méme triplestore
que vous le souhaitez. Certains fournisseurs ont trouvé le moyen d'interroger simultanément le
texte intégral et les données structurées. Ces requétes hybrides offrent une flexibilité encore plus
grande et des informations supplémentaires.

Normes - Alors que les bases de données NoSQL sont généralement toutes différentes les unes des
autres, tous les triplestores partagent les mémes normes, ce qui permet aux organisations d'échanger
un triplestore contre un autre. Le déplacement des données d'un triplestore a un autre est également
une tache facile.

Provenance - Le suivi de I'origine des données a de nombreux cas d'utilisation importants. Les
magasins tripartites peuvent maintenir ce niveau de détail. Les utilisateurs connaissent non
seulement les faits sémantiques, mais aussi les sources de données, les dates, les niveaux de
confiance et d'autres métadonnées sur les triplets. Vous recherchez des faits sur la ville de New

55




York fournis au début du siécle dernier par des sources spécifiques ? Ce n'est pas un gros probléme
pour un triplestore.

2. La classification des systems de stockage RDF

Parmi la pléthore de systémes existants pour le stockage du graphe de connaissances, nous pouvons
distinguer les solutions qui implémentent leur propre backend de stockage, dénommées systémes
natifs, et celles qui utilisent un systeme de gestion de base de données existant, dénommées
systemes non-natifs. Une classification des techniques de stockage des données RDF est proposée
dans la figure 19.

RDF Stores Approaches
I

Non-native

DBMS-Based

l ! l

Statement Table Vertical Partitioning Property Table

| |

In-Memory Disk-Based

Figure 14: Classifiction of the RDF storage systems
2.1. Systemes Native

L'approche native fournit un moyen de stocker les données RDF plus pres de leur modéle de
données, en évitant la mise en correspondance avec les entités d'un SGBD, comme les relations.
Elle utilise la nature triples des données RDF comme un atout et permet de s'attaquer aux
specificités de son approche graphique, telles que la capacité a gérer la sparsité des données et
I'aspect dynamique de son schéma. Ces systémes peuvent étre classés en deux grandes catégories :
les systemes sur disque, c'est-a-dire persistants, et les systemes en mémoire principale, c'est-a-dire
volatils.

Les systemes natifs désignent les systéemes qui ne tirent pas profit des systémes existants pour
stocker les données RDF. Ils sont construits a partir de zéro sur la base d'une technique d'indexation
spécifique au modele de données RDF (Pan et al. 2018). En fait, les systéemes natifs offrent une
plus grande flexibilité que les bases de données traditionnelles et réduisent le temps de chargement
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des données. En outre, les systemes natifs offrent de nombreuses autres fonctions traditionnelles
des bases de données, telles que le traitement des transactions, le contrdle d'acces, la journalisation
et la récupération des données. Plus précisément, ces systéemes peuvent étre largement classes en
systemes persistants sur disque et en systemes & mémoire principale(Pan et al. 2018).

Le stockage persistant sur disque est un moyen de stocker les données RDF de maniere permanente
sur un systéme de fichiers en utilisant les techniques d'indexation les plus influentes, telles que
I'arbre B+(Singh et al. 2018), AVL(Wood et al. 2005) and B-tree(Harth and Decker 2005). Parmi
les solutions existantes, nous pouvons citer (Broekstra et al. 2002; Aasman 2006; Harth et al. 2007,
Kolas et al. 2009; Tran et al. 2009; Chen and Reformat 2014). Il est important de noter que la
lecture et I'écriture sur les disques ralentissent le processus de recherche a un niveau inacceptable
et constituent un important goulot d'étranglement en termes de performances (Curé and Blin 2014).

Pour surmonter ce probleme, les solutions in-memory ont été utilisées. Le stockage en mémoire
alloue une certaine quantité de la mémoire principale (RAM) pour stocker I'ensemble des données
RDF. Lorsque I'on travaille sur des données RDF stockées en mémoire principale, certains des
facteurs les plus importants a prendre en compte sont le chargement et I'analyse du fichier RDF
(Curé and Blin 2014) . Par conséquent, le stockage RDF qui utilise I'approche en mémoire doit
avoir une représentation des donnees efficace en termes de mémoire qui laisse suffisamment
d'espace pour le fonctionnement des algorithmes de recherche. Les travaux suivants entrent dans
cette catégorie(Broekstra et al. 2002; Reggiori et al. 2003; Wilkinson et al. 2003; Guha 2004; Janik
and Kochut 2005; Weiss et al. 2008; Atre et al. 2009; Fletcher and Beck 2009) .

2.2. Systemes Non-Native

Non natifs se réferent particulierement aux systéemes qui utilisent les systemes de gestion de bases
de données relationnelles (SGBDR) ou d'autres systemes connexes pour stocker les données RDF
de maniere permanente. Actuellement, le SGBDR est largement considéré comme I'endroit le plus
performant pour les données RDF persistantes en raison des grands efforts réalisés pour développer
des solutions qui rendent le stockage des données RDF efficace, évolutif et robuste (Ma et al. 2016).
Afin de discuter des magasins RDF sur SGBDR, la premiére question a couvrir est de savoir
comment mapper les données RDF sur des tables relationnelles. A cet égard, il existe trois
stratégies de stockage qui sont : La table des declarations, la table des propriétés et le
partitionnement vertical(Curé and Blin 2014).

La table Statement(Karvinen et al. 2019) est la maniére la plus simple de mapper des données RDF
a une base de données relationnelle. Comme le montre le tableau 16, elle consiste a créer une table
a trois colonnes (sujet, prédicat, objet), ou chaque ligne correspond séparément a une déclaration
RDF. En fait, la facon dont toutes les données sont combinées en une seule grande table pose le
probléme de la faible efficacité de la requéte, puisqu'une simple requéte SELECT nécessite un
grand nombre d'auto-joints. Plus précisément, si le nombre de déclarations RDF augmente, le
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temps de réponse de la requéte augmentera avec l'incrémentation du nombre d'auto-joints. Afin
d'améliorer I'efficacité des requétes, les techniques d'indexation sont alors ajoutées pour chacune
des colonnes afin de réduire le colt des requétes auto-jointes (Karvinen et al. 2019). Cependant, le
stockage des triplets RDF dans une seule table rend I'exécution des requétes trés lente et peut
dépasser la taille de la mémoire principale, comme indiqué dans De nombreux premiers magasins
RDF utilisent I'approche des tables de déclaration, comme(Beckett 2002; Harris and Gibbins 2003;
Guha 2004, Erling and Mikhailov 2009; McGlothlin and Khan 20093, b).

Subject | Predicate Object
ID1 type Book
ID1 title “A Developer’s Guide to the Semantic Web “
ID1 author “Liyan Yu”
ID1 date “2014"
1D2 Type Movie
ID2 Title “A Beatiful Mind“
D2 Actor “Russel Crowe”
1D2 date “2001"
ID2 Language “English”
D3 Type Book
ID3 title “Unlimited Memory”
ID3 language “English”
D4 Type Journal
D4 Title “Journal On Data Semantics”
ID5 Title “One Man’s Dream”
ID5 Date “1993"
ID5 Type Movie
ID6 type Book
D6 date #2015

Table 11: Statement table approach.

Property table (PT) (Abadi et al. 2007a; Karvinen et al. 2019) a été proposée plus tard et peut étre
classée en deux types : la table de propriétés groupees (CP) et la table de classes de propriétés (PC).
La premiere contient des clusters de propriétés qui tendent a décrire le méme sujet (tableau 17). La
seconde exploite le prédicat "rdf:type™ pour regrouper des ensembles similaires de sujets dans la
méme table (Tableau 18). En général, I'idée principale est de découvrir des groupes de sujets
apparaissant souvent avec le méme ensemble de propriétés. Cette approche a été présentée dans
plusieurs travaux comme (Alexaki et al. 2001; Broekstra et al. 2002; Wilkinson et al. 2003; Harris
et al. 2009a). En fait, la conséquence immédiate de I'application de PT est que les requétes
SPARQL complexes peuvent étre récupérées sans un colteux self-joins. Cependant, comme
indiqué dans(Abadi et al. 2007a) I'approche PT présente trois inconvénients majeurs. Le premier
est le probléeme de la génération de nombreuses valeurs nulles, ce qui entraine une surcharge de
performance substantielle. Le deuxiéme est que le PT ne peut pas gérer les propriétés multivaluées.
Le troisieme fait référence aux requétes complexes qui prouvent que le PT est encore codteux, car
la plupart de ces requétes nécessitent des clauses d'union et des jointures pour collecter les données
de plusieurs tables. A cet égard, une solution alternative a été proposée, a savoir I'approche de
partitionnement vertical.




Subject | Type Title Date
ID1 Book | “A Developer’s Guide to the Semantic Web “ | “2014“
D2 Movie “A Beatiful Mind“ “2001“
D3 Book “Unlimited Memory*“ NULL
ID4 | Journal “Journal On Data Semantics” NULL
ID5 Movie “One Man’s Dream” “1993"
ID6 Book NULL “2015“

Table 12: Clustered property table (CP).

Class: Book

Subject | Title Author
ID1 “A Developer’s Guide to the Semantic Web “ | “Liyan Yu” |
ID3 “Unlimited Memory“ NULL
ID6 NULL NULL

Class: Movie

Subject | Title Actor Date
1D2 “A Beatiful Mind” | “Russel Crowe” | “2001"
IDS “One Man’s Dream” | NULL “1993"

Table 13: Property Class approach (PC).

Le partitionnement vertical (VP)(Abadi et al. 2007a; Karvinen et al. 2019) fait référence a la
division verticale de I'énoncé RDF en fonction du prédicat. Comme le montre le tableau 19, les
triplets RDF sont divisés en n tables & deux colonnes, ou n est le nombre de prédicats uniques dans
I'ensemble de données RDF. Dans chacun de ces tableaux, la premiére colonne comprend les sujets
définis par le prédicat et la deuxieme colonne comprend les valeurs des objets de ces sujets. Il est
important de mentionner que le nom du prédicat peut étre utilisé comme nom de table. Par rapport
a l'approche PT, I'approche VP fournit un support pour les attributs a valeurs multiples, et les
valeurs nulles sont simplement omises de la table. En outre, pour une requéte donnée, seule la table
correspondant aux propriétés impliquées dans cette requéte doit étre lue, et aucun algorithme de
clustering n'est nécessaire pour diviser les triples RDF en deux colonnes. L'approche VP est utilisée
dans plusieurs travaux comme(Abadi et al. 2007a; Faye et al. 2012; MahmoudiNasab and Sakr
2012).

Title Type Date Language

ID1 | “A Developer’s Guide to the Semantic Web “ | | ID1 ID1 | “2014" ID2 | “English”
D2 “A Beatiful Mind” ID2 ID2 | “2001¢ | LIP3 | “English”
ID3 “Unlimited Memory” ID3 ID5 | “1993“ Author

D4 “Journal On Data Semantics” ID4 ID6 | “2015“
ID5 “One Man’s Dream” ID5

ID6 Actor
| ID2 | “Russel Crowe” |

Table 14: Vertical partitioning approach (VP)

3. Implémentation proposées

Dans cette section, nous proposons une implémentation des trois approches présentées dans la
section précédente. Ces implémentations sont nommeées RDFSPO, RDFPC, et RDFVP, qui sont
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basées respectivement sur les approches de table d'énoncés, de tables de propriétés et de
partitionnement vertical(Abadi et al. 2007b).

3.1. RDF Subject-Predicate-Object method (RDFSPO)

La méthode RDFSPO est un magasin non natif qui consiste a stocker les données RDF en utilisant
le SGBDR comme backend. De maniére concise, 'algorithme principal de mise en ceuvre de la
méthode RDFSPO est décrit dans l'algorithme 1. En général, la méthode RDFSPO mappe les
données RDF directement sur une table a trois colonnes SPO (subject-predicate-object). Il est
important de mentionner que nos algorithmes de mappage des données RDF sur la base de données
relationnelle sont automatiques et génériques.

Algorithm 1: RDF Subject-Predicate-Object Method

Input: RDF dataset
Output: RDF dataset stored in RDB.
Var:

iter: stmtIterator; model: Model; in: InputStream; t: Triple; stmt: Statement;

subject: Resource; predicate: Property; object: RDFNode;
Begin
DBUTILS.createSPOTable () ;
model« ModelFactory.createDefaultModel () ;
in<FileManager.get () .open (inputFileName) ;
if (in is NULL) then

ThrowExcpetion () ;
Else

Model.read (in, ™ 7);
End if
itermodel.displayAllStatment () ;
while (iter.hasNext ())

stmt—iter.nextStatment () ;

1:
2:
3:
4:
5:
6:
7:
8:
9:

subjectestmt.getSubject () ;
predicate—stmt.getPredicate();
object—stmt.getObject () ;
if (object € Resource) then
t.setObjet (Object.toString()) ;
else
t.setObject (object.toString) ;
end if
end while
DBUTILS.insertIntoSPOTable (t) ;
: END

3.2. RDF Property Clustering method (RDFPC)

Comme nous lI'avons mentionné dans la section précédente, I'approche des tableaux d'états présente
plusieurs inconvénients évidents. Plus précisément, la méthode RDFSPO génere une grande
quantité de réplication inutile d'informations qui apparaissent dans plusieurs lignes. A cet égard,
afin de contourner toutes les limitations introduites par la méthode RDFSPO, une autre
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implémentation est proposée. L'algorithme proposé pour cette implémentation est donné dans
I'algorithme 2

Algorithm 2: RDF Clustered Property Method

Input: RDF dataset
Output: RDF dataset stored in RDB.
Var:

properties: Hashset<Property>;list: List<RDEFNode>;stmt: Statement; subject: Resource;
predicate,pre: Property; object,obj: RDFNode; s,str: table

se—node.toString () .split (“/”);
lastes.length-1;
if (s[last].contains (“#”) then
scrpitSQL~createTable (str[1])
else
scriptSQL~createTable (str[last])
end if
stmtemodel.displayAllStatment (subject,null, null)
while (stmt.hasNext ())
if (s[last].contains (“#”)) then
stres[last].split (“#”);
insertScriptSQL~insertPC(str[1l]);
else
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insertScriptSQL~insertPC(str[0]);
end if
stmtlemodel.displayAllStatment (subject,null, nul);
while (stmtl.hasNext ())
properties.add(pre);
list.add(obj) ;
end while
for (Property pr: properties)
if (pr.getLocalName () .toString () .equals (“type”));

"o

scriptSQL—insertScriptSQL.replace(“[”, ) ;
scriptSQL—insertScriptSQL.replace (™17,” 7);
end if
end For
filecwriteToFile (insertScriptSQL)
end while
DBUTILS.insertIntoClusterdTable (file)

End

3.3. RDF Vertical Partitioning method (RDFVP)

La méthode RDFVP est une alternative a l'implémentation RDFPC, ou nous pouvons omettre
toutes les limitations de la méthode RDFPC (basée sur I'approche de la table de propriété) et
accélérer les requétes sur le jeu de données RDF. La mise en ceuvre de la méthode RDFVP est
décrite dans l'algorithme 3.

Algorithm 3: RDF Vertical Partitioning Method

Input: RDF dataset
Output: RDF dataset stored in RDB.
Var:
iter: stmtIterator; model: Model;in:InputStream;
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t: Triple;stmt: Statement;subject: Resource;
predicate: Property;object: RDFNode;listOfProperties:

model<ModelFactory.createDefaultModel () ;
in<FileManager.get () .open (inputFileName) ;
if (in is NULL) then

ThrowException ()
else

Model.read (in,” ”);
end if
listOfProperties<listOfPredicate();
for each pr in listOfProperties

© 0o Jdo i dWDN K

tblNamepr.getLocalName () .toString () ;
DBUtils.createTabe (tbleName) ;
end for
stmtDisplayAllStatement (null,predicate,null)
while (stmt.hasNext ())
state—stmt.nextStatment () ;
subjectestate.getSubject () ;
object—state.getObject () ;
t.setSubject (subject);
t.setObject (object) ;
DBUtils.isertIntoTable (tblName, t) ;
end while
DBUtils.createNewTabe (tbleName) ;
tstListStatmentByProperty (predicate) ;
end

4. Configuration des expériences

Un ensemble d'expériences appropriées a été organisé afin d'étudier les caractéristiques de
performance des systémes de gestion de données RDF, analysés dans les sections précédentes. Pour
cette raison, un ensemble de jeux de données bien connus de la littérature sont sélectionnés. Les
informations détaillées de ces jeux de données sont résumées dans le tableau 20. Comme preuve
de concept, nous avons exécuté notre étude expérimentale contre quatre magasins RDF populaires,
y compris Jena TDB(Curé and Blin 2014), Jena SDB(Curé and Blin 2014), RDF4jM(Broekstra et
al. 2002), and RDF4jD(Broekstra et al. 2002) en plus de trois méthodes proposées qui utilisent le
backend MYSQL, qui sont RDFSPO, RDFPC et RDFVP. Dans ce contexte, nous avons collecté
17 jeux de données pour tester la performance dimensionnelle de ces systemes. Enfin, il est
important de noter que toutes les simulations expérimentales ont été réalisées sur un ordinateur
personnel sous Windows 10, avec un processeur intel core i7 2,70 GHZ et 16 Go de RAM.
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Datasets #Triples  #Subjects #Predicates #Objects

aIISWGroupsl 345 56 19 165
Wikimovies* 505 157 22 121
NATS? 4036 266 33 568

TissuesS 4113 1426 7 2663
Locationsé 5374 949 17 2885
VSRR* 6221 500 13 1387

AQMNEHTN® 8000 500 16 1456

CD|6 13462 1000 29 1493
DHDS?® 14802 1000 30 2477
DASH?® 16152 1000 33 4635

Journals® 37581 4473 12 29358
Diseases® 69487 18061 8 36185
Enzyme® 84398 14 633 14 47 391
GeneSymbol® 119485 17077 7 85345
Protein® 160537 14635 8 117034

swdf’ 242249 23308 171 76529

Geo_coordinates en® 1569180 496990 4 1045824

Table 15: The basic Statistics of Datasets

4.1. Déscription des systems RDF existants

Cette sous-section est consacrée a la description des quatre systémes existants que nous avons
utilises pour démontrer I'efficacité des méthodes que nous proposons. Ces systemes sont : Jena
TDB, Jena SDB, RDF4J basé sur la mémoire principale (RDF4JM), et RDF4J basé sur le disque
(RDF4JD). Le tableau 21 donne un apercu des systemes de stockage existants que nous avons
utilisés dans cette étude.

! https://www.wikidata.org

2 https://www.cdc.gov/tobacco/data_statistics/surveys/nats/index.htm
3 https://www.uniprot.org/

4 https://www.cdc.gov/nchs/nvss/vsrr/drug-overdose-data.htm

5 https://healthdata.gov/search/type/dataset

® https://www.cdc.gov/cdi/index.html

7 https://lod-cloud.net/dataset/semantic-web-dog-food

8 https://wiki.dbpedia.org/Datasets




RDF storage system Approach Category  Reasoning Strategy  Query Language

Jena SDB Statement table Non-native  Backward chaining SPARQL
Jena TDB Disk-based Native Backward chaining SPARQL
RDF4JD Disk-based Native Forward chaining SPARQL
RDF4IM Main memory-based Native Forward chaining SPARQL

Table 16: Characteristics of proposed RDF storage systems
4.2. Implémentation des requites

Pour tester le temps de réponse des requétes dans les différents systemes de stockage RDF, nous
avons utilisé 12 requétes que nous détaillerons plus tard. 1l y a deux facons différentes de créer une
requéte. La premiere méthode consiste a concevoir une requéte basée sur certaines caractéristiques
et a évaluer ainsi le fonctionnement de ces caractéristiques. La seconde méthode consiste a
concevoir une requéte en se basant davantage sur des cas d'utilisation réels. Pour notre étude
expérimentale, nous adoptons certaines requétes du SP2Bench(Schmidt et al. 2009) qui sont basees
sur la deuxiéme méthode, combinées avec d'autres requétes construites avec la premiére méthode.
Le tableau 22 résume toutes les requétes testées dans cette étude expérimentale. En général, ces
requétes varient également en fonction de leurs caractéristiqgues comme le montre le tableau 23.

Q1. Return the list of authors and titles of papers that have a rdf:type value proceeding.
Q2. Select all proceedings papers with property swrc:pages or swrc:month or swrc:isbn.

Q3. Extract all proceedings papers with properties dc:creator, swrc:booktitle, swrc:isPartOf, rdfs:seeAlso, dc:title,
swrc:homepage,dc:subject and optionally swrc:abstract, considering their values.

Q4. Return all proceedings papers that they are accepted in iswc conference 2008.

Q5. Select all distinct pairs of paper author names for authors that have published in the same journal.
Q6. Return all full papers and short papers accepted in the rule-ML conference 2011.

Q7. Extract all proceedings papers with the machine learning topic.

Q8. Extract 10 resources that are somehow related to each other.

Q9. Return All the proceedings papers accepted in all conferences described in swdf dataset with the semantic web or
machine learning topics.

. Q10. Return all subjects that stand in any relation to person “Annabel Bourde”.

. Q11. Compute authors that have published with Annabel Bourde or with an author that has published with Annabel
Bourde.

. Q12. Extract all the name of persons and their papers including the type and the subject.

Table 17: The tested queries implemented in this experimental study.

characteristic Ql Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9 Q10 Q11 Q12

Simple Query x - - - - - - x - % . .
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filters
More than 6 patterns
Optional operator
Limit Modifier
Offset Modifier
Union Operator
Distinct Operator
Order By
And operator x x x x x x x x x x
Or operator - x - - - - - - - -
Type of Query SQ SQ SQ SQ TQ ST TQ - TQ - CQ CQ
Table 18: Characteristics of tested queries. SQ= Start Query, TQ=Tree Query and CQ= Chain Query.

Comme le montre le tableau 4, les requétes testées entrent dans I'une des trois catégories suivantes
: (1) Requéte en étoile : c'est le type le plus fréquemment utilisé, il consiste uniquement en des
jointures sujet-sujet ou une variable de jointure est représentée par la piéce sujet de tous les modeéles
triples impliqués dans la requéte ; (2) Requéte en chaine : comprend des jointures sujet-objet ou les
modeles triples sont consécutivement liés comme une chaine. (3) Requéte arborescente : comprend
des jointures sujet-sujet et des jointures sujet-objet(Hassan and Bansal 2018).

5. Résultats expérimentaux et discussion

L'objectif principal de ce travail est d'évaluer les différents systemes de stockage de données RDF,
qu'ils soient natifs ou non-natifs, afin de choisir la stratégie la plus appropriée pour stocker les
données RDF en fonction de caractéristiques spécifiques. Dans ce contexte, les résultats
expérimentaux sont discutés comme suit. Premierement, I'évaluation de nos implémentations
proposées en termes de temps de chargement et de temps de réponse aux requétes. Deuxiemement,
I'évaluation des systémes existants toujours en termes de temps de chargement et de temps de
réponse aux requétes. Enfin, la comparaison entre les systémes proposés et existants. Plus
précisément, la mesure du temps de chargement est répétée 10 fois et le temps CPU moyen écoulé
est calculé, tandis que le temps de réponse aux requétes est calculé en prenant la moyenne du temps
de réponse de I'exécution de chaque requéte dix fois consécutivement. Dans notre étude, nous avons
utilisé 12 requétes qui ont été définies pour répondre aux questions de la vie réelle. Le jeu de
données utilisé dans notre analyse est le SWDF, qui contient 242249 triplets.




5.1. L’évaluation des systems proposés

Dans la premiéere partie de cette sous-section, nous présentons une évaluation des trois systemes
proposés, a savoir RDFSPO, RDFPC et RDFVP en termes de temps de chargement et de temps de
réponse aux requétes.

5.1.1. Mesure du temps de chargement

Si I'on considére le résultat présenté a la figure 20 (a), on voit clairement que le RDFVP est
considérablement plus performant que le RDFPC et le RDFSPO. D'une part, I'idée fondamentale
derriére le VP est le partitionnement des données en utilisant un modele de stockage entiérement
décomposé(Copeland and Khoshafian 1985; Corwin et al. 2007). Puisque les données proviennent
de différentes tables de la méme base de données, il est plus facile de les gérer qu'une situation
dans laquelle les mémes ensembles de données sont stockés dans une seule table comme dans le
cas du RDFSPO.
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Figure 15 Load Time. Figure (a) shows the load time of the proposed methods. Figure(b) shows the existing methods:

D'autre part, la raison pour laquelle le RDFVP obtient de meilleures performances que le RDFPC
est associée au processus utilisé par le RDFPC pour charger les données. En effet, le RDFPC utilise
une stratégie de regroupement basée sur la propriété "rdf:type" pour stocker les données RDF dans
une base de données relationnelle. Cela signifie qu'avant de charger les données, le RDFPC prend
en consideration le regroupement des données RDF basé sur la propriété "rdf:type". Par
consequent, le temps de chargement est calculé comme la somme du temps de regroupement des
données RDF et du temps de chargement.

5.1.2. Temps de réponse des requétes

En considérant les résultats présentés dans la figure 23, RDFSPO est trés lent a répondre a toutes
les requétes par rapport a RDFPC et RDFVP. Ceci est essentiellement dd a l'utilisation d'une seule
table pour le stockage de tous les triplets. En effet, lorsque le nombre de triplets augmente, cette
table unique peut dépasser la taille de la mémoire principale (Abadi et al. 2007a). De plus, les
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requétes complexes avec des motifs multiples nécessitent de nombreuses auto-jointes, ce qui
entraine des performances médiocres. Une autre observation intéressante que nous pouvons faire
sur le RDFSPO est qu'il utilise la recherche par balayage de table pour trouver les enregistrements
appropriés, ce qui conduit a ralentir le temps d'exécution de la requéte(Abadi et al. 2007a).

Comme le montre la figure 23, la méthode RDFPC est plus performante que les autres méthodes
testées. En méme temps, elle suit de pres la méthode RDFVP proposée, qui donne les meilleurs
résultats pour toutes les requétes. La consequence immeédiate de la méthode RDFPC est qu'elle peut
éviter le nombre excessif d'auto-joints générés par la méthode RDFSPO. Plus précisément, alors
que la méthode RDFPC améliore les performances en réduisant le nombre d'auto-joints et le
prédicat rdf:type, elle introduit de la complexité en stockant des informations inutiles comme les
valeurs nulles, et peut causer la perte d'informations en ce qui concerne la gestion de la relation
many-to-many. Par conséquent, nous pouvons clairement voir que la méthode RDFVP est plus
performante que la méthode RDFPC. Dans I'ensemble, la méthode RDFVP permet une
amélioration significative des performances en surmontant les limites rencontrées dans la méthode
RDFPC. Par conséquent, il pourrait étre presenté comme la meilleure alternative prometteuse aux
modeles existants pour la récupération de données dans des référentiels.

5.2. L’évaluation des systemes RDF existants

De maniere similaire a la section précédente, dans cette deuxiéme section, nous allons comparer le
temps de chargement et le temps de réponse aux requétes pour le stockage des données RDF en
utilisant les systémes existants, a savoir TDB, SDB, RDF4JM et RDF4JD.

5.2.1. Mesure du temps de chargement

En analysant les résultats de la Figure 20 (b), il s'avére que SDB a montré une mauvaise
performance de charge tandis que RDF4JM est rapide pour les petits ensembles de données par
rapport a TDB et RDF4JD. Nous avons testé RDF4JM et RDF4JD sur des ensembles de données
a plus grande échelle. Nous observons qu'ils n'ont pas bien fonctionné lors du chargement des
données, comme on peut le voir sur la figure 8 (b). Par exemple, pour le chargement de 242249
triples, RDFJM, RDF4JD, et TDB ont pris respectivement 6423,1 ms, 10576,4 ms, et 5551,87 ms.
Cela conduit a une remarque intéressante qui peut étre faite sur les performances de ces référentiels
en termes d'évolutivité : Le systéme sur disque (RDF4JD) et le systeme en mémoire (RDF4JM)
s'adaptent bien aux petits ensembles de données, tandis que le systéme persistant (TDB) peut
s'adapter aussi bien aux petits qu'aux grands ensembles de données.

En fait, les performances obtenues de ces systémes peuvent étre justifiées par la raison suivante :
L'applicabilité des différentes stratégies de raisonnement. Plus précisément, les systemes RDF4JD
et RDF4JM utilisent la stratégie de chainage avant. Cela signifie que le chargement des données
est plus lent car le référentiel étend la fermeture inférée aprés chaque transaction. En d'autres
termes, pendant le chargement, les donnees inférées doivent étre stockées.
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D'autre part, la TDB utilise la stratégie de chainage en amont, et par conséquent, son chargement
des données est plus rapide que celui des autres référentiels utilisant le chainage en aval, car moins
de temps est nécessaire pour le calcul et la maintenance des données inférées(Domingue et al.
2011b). Enfin, nous pouvons remarquer que méme si le systeme SDB utilise également la stratégie
de chainage arriére, il présente un temps de calcul plus élevé, contrairement a la méthode TDB. En
effet, cette augmentation du temps de chargement peut étre liée au fait que la SDB implique des
étapes supplémentaires, a savoir, le chargement des données dans la machine virtuelle java et
ensuite sur la base de données pour le stockage des données(Curé and Blin 2014).
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Figure 16: load time of the proposed methods against the existing ones.
5.2.2. Letemps de réponses des requétes

En ce qui concerne le temps de réponse aux requétes des méthodes existantes (Figure 23), nous
pouvons observer que RDF4JD et RDF4JM donnent de meilleures performances par rapport a SDB
et TDB. Cela est dd a la stratégie d'inférence utilisée pour récupérer les données. Plus précisément,
RDF4JM et RDF4JD utilisent la stratégie de chainage avant, ce qui signifie qu'aucune déduction
ni verification de la satisfiabilité n'est nécessaire lorsque nous interrogeons le référentiel(Domingue
et al. 2011b). En revanche, les méthodes TDB et SDB utilisent le chainage en amont. Dans ce cas,
le temps de réponse aux requétes est plus lent car une réécriture extensive des requétes (expansion
et reformulation) doit étre effectuée(Domingue et al. 2011b) . En fait, SDB n'est pas en mesure de
rivaliser avec les autres systémes existants et affiche des performances médiocres. En effet, il utilise le
backend de la base de données relationnelle pour stocker les données RDF. Cela indique que nous devons
adopter la réécriture de SPARQL en SQL(Soussi and Bahaj 2017). Par conséquent, le temps de réponse
aux requétes calculé prend également en compte le temps de réécriture.

5.3.  Comparison des systemes proposées contre systemes existants

Afin de comparer les systemes de stockage RDF proposes avec les systemes existants, nous ne
considérons que les deux meilleures méthodes de chaque groupe : RDFPC et RDFVP représentent
le groupe des systémes proposés et TDB et RDF4JM pour les systemes existants.
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5.3.1. Letemps du chargement

En analysant les résultats de la Figure 22, on remarque que le RDFVP est le meilleur choix lorsque
le stockage concerne de petits ensembles de données. En revanche, pour un nombre plus élevé de
triples, il est évident que la TDB est plus performante que tous les systemes testés.

Pour justifier davantage I'efficacité des méthodes proposées par rapport aux méthodes existantes,
nous avons effectué une autre analyse expérimentale détaillée en utilisant le jeu de données
DBPedia (geo_coordinate) qui contient 1569180 triplets. A cet égard, la Figure 21 montre le temps
de chargement en ms pour un nombre croissant de triplets allant de 10% a 100% avec un intervalle
de 10% du nombre original de triplets. D'aprés le résultat, nous pouvons confirmer que le RDFVP
donne une bonne performance de temps de chargement sur un petit nombre de triples, tandis que
lorsque le nombre de triples augmente, la TDB prouve sa robustesse en termes d'évolutivité et peut
étre utile pour charger un grand jeu de données.
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Figure 17: Comparison of the proposed methods against the existing ones in terms of scalability.
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5.3.2. Temps de réponses des requites

En comparant les systémes existants, les résultats obtenus par RDFVP sont plus stables que ceux
produits par les autres systemes existants. En outre, la méthode RDFVP présente le meilleur temps
de réponse aux requétes, ce qui garantit I'utilité de I'implémentation proposée. La raison de ces
résultats est liée a deux aspects importants. Le premier est que RDFVP ne supporte pas la stratégie
de raisonnement, ce qui signifie que les systemes qui adoptent I'applicabilité du raisonnement
peuvent conduire a une augmentation du temps de réponse. Le deuxiéme aspect concerne le
langage de requéte utilisé par le RDFVP, a savoir SQL. En fait, il n'est pas toujours vrai que SQL
est plus rapide que SPARQL car cela dépend du systéme utilisé pour effectuer la requéte ainsi que
des caractéristiques du jeu de données (Domingue et al. 2011b). Fondamentalement, le RDFVP est
capable de fournir une mise en ceuvre utile pour I'analyse exploratoire et d'autres applications du
web sémantique.




5.4. Discussion

Pour donner la signification statistique des différences de temps de chargement et de temps de
réponse aux requétes des sept méthodes testées, un test non paramétrique de Friedman est effectué.
Le test de Friedman(Friedman 1937, 1940) est un test statistique qui utilise le rang de chaque
méthode sur chaque échantillon. La statistique de Friedman y?Z est donnée par

k
X2:12—N Z 2_M
F7k(k +1) J 4 ’

_ N1k
N(k—1) _XF,

Fp

ou k = 7 est le nombre de méthodes testées, N est le nombre d'échantillons, qui est représenté par
des ensembles de données dans le cas de la mesure du temps de chargement (N = 17) et des
requétes dans le cas du temps de réponse aux requétes (N = 12). R; est le rang moyen de la
méthode j parmi tous les échantillons de test. Fr suit une distribution de Fisher avec k — 1 and
(k — 1)(N — 1) degrés de liberte.

Pour effectuer le test de Freidman, les tableaux 24 et 25 montrent respectivement les mesures du
temps de chargement et du temps de réponse aux requétes en utilisant sept méthodes. De plus, nous
avons reporté sur chaque tableau et pour chaque méthode le rang correspondant, qui est affiché
entre parenthéses (-).

Data Set RDFSPO RDFVP RDFPC TDB SDB RDF4IM RDF4JD

allSWGroups 581.1 (5) 28063 (1)  525.8(4) 611 (6) 127514 (7)  359.9(2)  404.7 (3)
Wikimovies 545.7 (4) 35742 (1)  580.6 (5) 650 (6) 1300.34 (7)  463.7(2) 5055 (3)
NATS 950 (6) 42042 (1) 6706 (4) 866.75(5)  1999.45(7)  569.7(2) 593 (3)
tissues 998.1 (5) 60431 (1) 8953 (4) 1084 (6) 201023 (7)  648.8(2)  854.7 (3)
locations 12175(6)  608.16 (1)  898.8 (4) 1093.12 (5)  3500.56 (7)  659.7(2) 8625 (3)
VSRR 25355(6)  616.21(1)  900.3(4) 11145(5)  4024.45(7)  664.6(2) 8705 (3)
AQMNEHTN 27444 (6)  62314(1) 9502 (4) 11335(5) 8500056 (7) 697.5(2)  886.9 (3)
cDI 6280.8(6)  800.35(1)  1410.8(4)  1562.37(5) 109958 (7)  807.9(2) 899 (3)
DHDS 6438.3(6)  896.42(2) 14204 (5)  1354.37(4) 115987.7(7) 866.8(1)  984.8(3)
DASH 6841 (6) 1001.63 (2)  1460.8 (4)  1781.87(5) 132024.4(7) 914.4(1)  1300.5 (3)
journals 72144 (6) 257649 (3) 37903 (5)  20555(2)  1605465(7) 14675(1) 32155 (4)
diseases 13954.7 (6)  4200.14 (3)  6200.5(5)  25455(2)  180045.5(7) 23112 (1) 44445 (4)
enzyme 19885.8 (6)  4410.35(3)  6700.5(5)  2668.625(2) 200560.7 (7)  2500.8 (1) 5158 (4)
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geneSymbol 249863 (6)  6090.42 (3)  9025.6(5)  4273.375(2) 1300022 (7)  3480.4 (1) 8202.8 (4)
protein 321547 (6) 77882(3)  15125.8(5) 4802.75(2) 1662363 (7)  3878.8 (1) 10162.8 (4)
swdf 38508.8 (6) 948878 (3)  17644.3(5)  5551.875(l) 2756740 (7)  6423.1(2) 10576.4 (4)
geo_coordinates_en  300167.7 (6) 119178.7(3) 190222.2 (5) 15625.25 (1) 26891431 (7) 17549 (2) 123199.8 (4)

Average Rank: (5.76) (1.94) (4.53) (3.76) (7.00) (1.59) (3.41)

Table 19: Comparison of Load Time (ms) metric of the proposed and existing methods on 17 data sets. The ranks in the
parentheses () are used in the computation of the Friedman test.

Queries RDFSPO RDFVP RDFPC TDB SDB RDF4JM  RDF4JD

Q1 820.4(7) 1285(1) 130.45(3) 360.2(5) 400.6(6) 138.2(4) 130.4(2)
Q2 83566 (7) 133.9(1) 140.2(3) 368.6(5) 457.8(6) 1452(4) 135.8(2)
Q3 831.33(7) 1304(1) 137.8(3) 367(5) 4526(6) 143.2(4) 134.2(2)
Q4 836.2(7) 1314(1) 1356(2) 3524(5) 469.33(6) 147.8(4) 136 (3)

Q5 847.6(7) 1355(1) 13847(2) 362(5) 4805(6) 154.8(4) 138.8(3)
Q6 83377 (7) 1294(1) 13322(3) 357(5) 423 (6) 146.8 (4) 1316 (2)
Q7 828.21(7) 118 (1) 12556 (2) 358.4(5) 460.21(6) 148.8(4) 128.6(3)
Q8 890.31(7) 128.34(1) 136.6(3) 356(5) 4435(6) 147(4)  131.2(2)
Q9 895.34 (7) 133.3(1) 13522(2) 363(5) 476 (6) 155.6 (4) 137.4(3)
Q10 8222(7) 12476(1) 1295(2) 369.6(5) 460.43(6) 145.6(4) 134.6(3)
Q11 860,8(7) 1294(1) 1372(3) 3615(5) 4481(6) 1451(4) 132,7(2)
Q12 8280(7) 127,1(1) 1314(2) 3633(5) 4417(6) 1462(4) 133,1(3)

Average rank:  (7.00) (1.00) (2.50) (5.00) (6.00) (4.00) (2.50)

Table 20 Comparison of Query Response Time (ms) metric of the proposed and existing methods on 12 queries. The ranks in the
parentheses (-) are used in the computation of the Friedman test.

Les hypothéses nulles de Friedman considérent que les sept méthodes sont équivalentes en termes
de performances de calcul, notamment le temps de chargement et le temps de réponse aux requétes.
Nous considérons un niveau de confiance a« = 0.05. Selon le test de Friedman, les résultats du test
p-value pour le temps de chargement et le temps de réponse a la requéte sont respectivement de
7.62 x 1071 and 2.91 x 1013, Par conséquent, il est évident de rejeter les hypothéses nulles, et
les sept méthodes testées sont différentes en termes de performance de calcul pour le temps de
chargement et le temps de réponse aux requétes.

Ensuite, nous utilisons le test post-hoc, a savoir le test de Nemenyi (Demsar 2006; Derrac et al.
2011), pour analyser davantage la performance relative entre les systémes testés. Les performances
de deux méthodes sont significativement différentes si les rangs moyens correspondants différent
d'au moins la différence critique (CD) :




k(k + 1)
CDa ={(q T

Pour le test de Nemeyi, nous avons la valeur critique tabulée est g, = 2.949 a un niveau de
signification & = 0.05. Par conséquent, les CD pour le temps de chargement et le temps de réponse
aux requétes sont respectivement égaux a 2.1850 (k=7, N=17) and 2.6007 (k=7,N=12).

Pour illustrer visuellement la performance relative des méthodes proposees (RDFSPO, RDFPC et
RDFVP) par rapport aux autres méthodes existantes, les diagrammes CD sur les différentes
mesures d'évaluation sont présentés dans la figure 24 (a) et (b), ou le rang moyen de chaque
méthode de comparaison est signé le long de I'axe (les rangs plus élevés a droite). Dans chaque
sous-figure, une ligne épaisse est utilisée pour connecter les méthodes dont les rangs moyens sont
inférieurs a la différence critique. Sinon, tous les systemes qui ne sont pas reliés entre eux sont
reconnus pour avoir des performances apparemment différentes.
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Figure 19: Computational performance comparison of the proposed RDFVP, RDFSPO and RDFPC against the existing methods

with Nemenyi Test.
Le test statistique présenté a la figure 10 (a) révele que le temps de chargement avec RDF4JM est
statistiquement meilleur que ceux avec RDFPC, RDFSPO et RDFSDB (as RDFPC—RDF4JM=
4.52—-1.58>2.18, RDFSPO—RDF4JM= 5.76—1.58>2.18 and SDB—RDF4JM=7.00—1.58>2.18). En
outre, il convient de noter qu'il n'y a pas de preuves cohérentes pour indiquer des différences
statistiques de temps de charge entre le RDFVP propose et le RDF4IM (as
RDFVP-RDF4JM=1.94—1.58<2.18), la méme conclusion vaut pour le VP avec RDF4JD et avec
TDB.

Les résultats sont présentés a la Figure 10 (b) et indiquent que le temps de réponse aux requétes de
notre méthode RDFV/P est statistiquement meilleur que celui de RDF4JM, SDB, TDB et RDFSPO
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(as RDF4JM—-RDFVP=4.00—1.00>2.600, SDB—RDFVP=6.00—1.00 > 2.600, TDB-RDFVP=5.00-
1.00>2.600 and RDFSPO-RDFVP=7.00-1.00>2.600). Cependant, il n'y a pas de preuves
cohérentes pour indiquer des différences statistiques de temps de réponse aux requétes entre
RDFVP, RDFPC et RDF4JD (as RDFPC-RDFVP=2.50-1.00 < 2.600 and RDF4JD-
RDFVP=2.50-1.00<2.600).

En résumé, la méthode RDFVP proposeée atteint des performances de calcul trés compétitives par
rapport aux autres méthodes de pointe en termes de temps de chargement et de temps de réponse
aux requétes.

Conclusion

Enfin, dans ce chapitre, nous avons abordé trois nouvelles implémentations de méthodes non
natives pour le stockage des données RDF. Ces implémentations sont respectivement basées sur
les approches de table d'énoncés, de table de propriétés et de partitionnement vertical. De plus,
nous examinons la question de savoir comment sélectionner des solutions de stockage pratiques et
efficaces en fonction des caractéristiques de I'ensemble de données. A cet égard, deux importantes
mesures de performance sont fournies, a savoir le temps de chargement et le temps de réponse aux
requétes pour évaluer les systemes de stockage RDF. Afin de démontrer I'efficacité et la robustesse
des systémes de stockage RDF proposés et existants, les études expérimentales ont été divisées en
trois sections. La premiére a consisté a évaluer les systéemes de stockage RDF proposés. La
deuxiéme section a été consacrée a I'évaluation des systemes de stockage RDF existants. Dans la
troisieme section, nous fournissons une comparaison entre les systéemes de stockage RDF proposés
et existants. En outre, pour donner une raison significative aux résultats obtenus, nous avons
appliqué une analyse statistique basée sur le test de Friedman, suivi d'un test post hoc de Nemenyi,
afin d'explorer plus avant les performances statistiques des systémes. Dans les travaux futurs, nous
souhaitons adopter des algorithmes d'apprentissage automatique pour prédire le systéme le plus
approprié pour un ensemble de données spécifique. Plus précisément, nous prévoyons de
contourner les approches traditionnelles d'estimation du temps de chargement et du temps de
réponse aux requétes, qui sont basées sur des statistiques relatives au jeu de données RDF sous-
jacent. Dans ce contexte, nous montrerons comment modéliser ces deux mesures en tant que
vecteurs de caractéristiques afin de les utiliser avec précision comme entrée pour des algorithmes
d'apprentissage automatique.




Chapter4. Conclusions et Perspectives

1. Conclusions

L'objectif principal de cette thése était de proposer un cycle de vie complet pour générer des
ontologies a partir d'une base de données relationnelle. A cet égard, nous avons commencé cette
these en fournissant quelques informations de base sur le graphe de connaissances. En fait, le
graphe de connaissances (KG) représente une collection de descriptions reliées entre elles d'entités
- objets et événements du monde réel, ou concepts abstraits (par exemple, des documents) ou ces
entités ont des définitions basées sur une sémantique formelle. L'avantage d'utiliser des définitions
formelles est qu'elles permettent aux personnes et aux ordinateurs de traiter les entités de maniére
efficace et sans ambiguité. La seule facon de fournir des définitions formelles aux entités est
d'utiliser des ontologies. Par conséquent, les ontologies représentent les éléments fondamentaux du
graphe de connaissances et peuvent étre considérées comme le schéma du graphe. Elles assurent
une compréhension partagée des données et de leurs significations.

D'une maniere générale, le graphe de connaissances est basé sur trois couches principales qui sont
:I'acquisition de connaissances, le stockage de connaissances et la consommation de connaissances.
Plus profondément, le développement des ontologies réside dans la couche d'acquisition des
connaissances. En effet, il existe deux approches principales pour construire des ontologies, soit a
partir de zéro, soit en utilisant des méthodes d'apprentissage d'ontologies. Cette derniére approche
permet de construire des ontologies a partir de sources non ontologiques telles que des bases de
données relationnelles, des dictionnaires, des documents textuels, des pages web, etc. Dans cette
these, nous nous sommes concentrés sur les bases de données relationnelles comme source
d'information pour l'apprentissage d'ontologies. Dans cette thése, nous nous sommes concentrés
sur les bases de données relationnelles comme source d'information pour I'apprentissage d'une
ontologie : Modéle conceptuel, modéle logique et modéle physique.

Malgré les progres significatifs réalisés au cours des dernieres années et le grand nombre
d'approches proposeées, il reste encore de nombreuses questions qui n'ont pas été suffisamment
traitées. Dans ce contexte, cette these a apporté des réponses aux problématiques spécifiques
suivantes :

- Toutes les études proposées n'ont pas défini un cycle de vie pour décrire les scénarios les plus
courants qui se produisent au cours du processus de genération d'ontologies a partir de la BDR.




- Tous les travaux existants se concentrent uniquement sur la construction de A-Box ou T-Box et
ignorent le processus d'intégration entre ces deux composants.

- La majorité des études ne couvrent pas et ne comprennent pas la sémantique maximale résidant
dans la base de données, comme la contrainte par défaut et la transitiviteé...

- Un autre défi qui s'est présenté apres avoir terminé le processus de développement de l'ontologie
est I'évaluation. La majorité des travaux ignorent ce sujet parce que I'évaluation de I'ontologie est
une tache tres difficile qui est basée sur la subjectivité. En fait, I'ontologie résultante doit étre
évaluée afin de déterminer sa qualité avant son utilisation ou sa réutilisation.

- Enfin, une réponse a la question suivante est abordée : comment choisir une stratégie appropriée
pour le stockage des ontologies.

Dans cette thése, nous avons proposé des réponses a ces problématiques a travers trois
contributions

Contribution 1: Proposing a new life cycle

Nous avons proposé un nouveau cycle de vie pour lI'apprentissage d'ontologies a partir de RDBs
basé sur les exigences de l'ingénierie logicielle et des projets big data. De maniere générale, ce
cycle de vie comprend quatre phases principales qui peuvent étre soit en avant soit en arriere dans
un mouvement : Découverte, Préparation, Développement, et Evaluation. Nous avons ensuite
décrit une nouvelle méthode pour construire une ontologie a partir d'une base de données
relationnelle qui peut étre considérée comme 1'une des mises en ceuvre du cycle de vie prédéfini.
Enfin, nous avons suggéré trois nouvelles sémantiques qui peuvent étre extraites de RDB :
Contrainte par défaut, transitivité et héritage.

Contribution2: Ontology Evaluation

Nous avons présenté un processus d'évaluation basé sur deux catégories : La vérification et la
validation. La premiére consiste a veérifier la qualité de I'ontologie résultante (l'ontologie construite
a partir de la BDR). Comme nous le savons, lI'ontologie est représentée par le schéma (T-Box) et
les instances (A-Box). C'est la raison pour laquelle la vérification est divisée en deux phases : la
verification de la boite A et la vérification de la boite T. D'autre part, la validation vise a aider
I'ontologue a mieux comprendre la complexité des ontologies existantes, dans un domaine
spécifique, afin de justifier la réutilisation ou le maintien de ces ontologies.

A notre connaissance, il s'agit de la premiére étude qui couvre le processus d'évaluation en tenant
compte de toutes ces questions.

Contribution 3: Ontology Storage




Nous avons proposé trois nouvelles implémentations de méthodes non natives. Ces
implémentations sont respectivement basées sur les approches de table d'énonces, de table de
propriétés et de partitionnement vertical. Nous avons présenté une étude empirique pour aborder
les questions de sélection de la stratégie la plus pertinente pour le stockage des ontologies. A cet
égard, deux importantes mesures de performance sont fournies, qui comprennent le temps de
chargement et le temps de réponse aux requétes pour évaluer les systemes de stockage RDF. En
outre, pour apporter une raison significative aux résultats obtenus, nous avons appliqué une analyse
statistique basée sur le test de Friedman suivi d'un test post hoc de Nemenyi afin d'explorer plus
avant le systéme le plus performant statistiquement.

Enfin, nous pouvons confirmer que cette recherche a atteint les objectifs fixes dans I'introduction
générale en abordant les questions critiques dans le processus de développement de I'ontologie.

2. Orientations futures de la recherche

Le travail présenté dans cette theése a démontré le profond potentiel d'amélioration de I'efficacité et
de I'efficience du processus de développement d'ontologies a partir de bases de données
relationnelles. Cependant, il y a encore beaucoup d'efforts a faire pour améliorer ce processus. Par
consequent, afin d'approfondir cette recherche, les travaux futurs suivants sont recommandés :

- Affiner le cycle de vie : Dans cette thése, nous avons présenté un nouveau cycle de vie pour
construire des ontologies a partir de bases de données relationnelles. Cependant, nous devons
améliorer ce cycle de vie pour répondre aux probléemes suivants : Le nettoyage des données,
I'alignement des ontologies, I'intégration des ontologies, etc.

- Un autre défi sur lequel nous devons travailler est le processus d'évaluation. En fait, I'évaluation
d'une ontologie est un processus subjectif et il n'existe pas de métrique standard qui puisse étre
appliquée pour mesurer la qualité de l'ontologie construite. A cet égard, nous nous concentrerons
sur la construction d'un cadre pour I'évaluation des ontologies en fonction des exigences de
I'utilisateur final.

- La troisieme perspective de ce travail est de combiner l'apprentissage automatique avec les
ontologies afin de répondre a la question suivante : Comment pouvons-nous renforcer les modeles
d'apprentissage automatique en utilisant des ontologies ?
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