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Résumé

Les approches d’alignement de propriétés de schémas de
graphes de connaissances restent en retrait par rapport a
la mise en correspondance des classes. Les propriétés im-
pliquent souvent une variation plus importante dans leur
dénomination (variation du verbe, mots fonctionnels, syno-
nymes) que les classes. Cet article propose une approche
d’alignement de propriétés qui combine les plongements
et les extensions d’alignement afin d’améliorer les perfor-
mances de la mise en correspondance de ce type d’entité.
L’approche proposée est compétitive par rapport aux sys-
temes d’alignement existants.

Mots-clés

Alignement d’ontologies, alignement de propriétés, appren-
tissage automatique, plongements de mots

Abstract

Approaches for matching properties in knowledge graph
schemas still behavior behind the matching of classes. Pro-
perties frequently involve a higher variation in naming
(verb variation, functional words, common synonyms) than
classes. This paper proposes a property-matching approach
that combines embeddigns and alignment extension to im-
prove the property matching performance. The proposed
approach performs competitively with state-of-the-art ali-
gnment systems on well-known benchmarks in the field.

Keywords

Ontology matching, property alignment, machine learning,
embeddings

1 Introduction

L’objectif du processus d’alignement d’ontologies est de
trouver des correspondances entre les entités de différentes
ontologies, généralement deux ontologies. L'une des prin-
cipales tiches de ce processus consiste a trouver des cor-
respondances entre propriétés. Une métrique courante pour
trouver des correspondances entre propriétés est la mé-
trique de similarité de chaines de caracteres, par exemple,
la distance d’édition, comparant les étiquettes des entités.
Cependant, 1’utilisation de telles métriques ne permet pas
de rappeler une partie des correspondances et ne permet

pas de filtrer les entités homonymes puisqu’elles partagent
les mé&mes étiquettes mais ont des significations différentes
[1, 22]. Récemment, les modeles de plongements ont attiré
I’attention dans le domaine de 1’alignement des ontologies
et ont été appliqués dans plusieurs systemes tels que TOM
[15], Fine-Tom [14], ALOD2Vec [20], et AMD [27]. Toute-
fois, ces techniques se sont révélées utiles lorsqu’elles sont
combinées a d’autres stratégies de mise en correspondance.

Les plongements de mots statiques couramment utili-
sés dans I’alignement d’ontologies, comme Glove [19] et
Word2Vec [18], ont cependant des problemes pour modéli-
ser la notion de similarité. Cela est souligné dans les travaux
sur I’analyse des sentiments [30, 13], car ils accordent une
similarité forte & des mots présents dans le méme contexte,
tels que "Day" et "Night" qui ont, en fait, des significations
opposées. Ce probleme est accentué lors de I’utilisation des
plongements statiques pour représenter les phrases, car le
sens des mots change en fonction de leur contexte. Pour ai-
der a résoudre ce probleme, les modeles contextuels comme
BERT [9] sont capables de générer différents plongements
pour le méme mot en fonction du contexte de la phrase, ce
qui permet d’obtenir de meilleurs plongements de phrases.
En particulier, pour la tiche d’alignement d’ontologies, ces
modeles sont utiles pour représenter les informations tex-
tuelles dans les ontologies, puisque les ontologies peuvent
étre considérées comme un graphe de concepts dont les ca-
ractéristiques des nceuds sont représentées dans le texte en
langue naturelle (dans les étiquettes et les annotations). En
outre, ces modeles facilitent 1’application des techniques de
plongement de graphes, car ils nécessitent des vecteurs de
caractéristiques de longueur fixe pour le traitement, alors
que les caractéristiques textuelles des ontologies peuvent
étre de longueur variable, comme le montre la figure 1. Un
exemple d’approche d’alignement qui illustre cette stratégie
est DAEOM [29], ou BERT [9] est utilisé pour extraire des
vecteurs de caractéristiques de taille fixe a partir du contenu
textuel de I’entité. Ces caractéristiques sont utilisées dans
un réseau de neurones de graphes [24] pour mieux contex-
tualiser les caractéristiques des nceuds. Cependant, comme
cette approche est supervisée et qu’aucun jeu de données
d’alignement de grande taille n’est disponible pour affiner
ces modeles, ces approches ont des difficultés a atteindre
des meilleures performances.
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FIGURE 1 — A) Les entités de 1’ontologie sont nommeées a
I’aide d’un texte en langage naturel de longueur variable. B)
Les réseaux de neurones de graphe nécessitent des vecteurs
de caractéristiques de longueur fixe qui doivent étre générés
pour pouvoir travailler sur des ontologies.

Cet article aborde le probleme de I’alignement de propriétés
a l'aide de plongements pré-entrainés et de I’extension de
I’alignement [12], en étendant le systeme PropString [5].
Comme PropString n’utilise que des métriques de simila-
rité lexicale, I’ajout des plongements pré-entrainés donne
au systeme plus de flexibilité pour représenter des entités
similaires avec des étiquettes différentes, tout en réduisant
le besoin d’un réglage fin lorsqu’ils sont appliqués dans
des étapes spécifiques. En complément, 1’extension de 1’ali-
gnement s’est avérée utile pour capturer les patrons d’ali-
gnement fréquents lorsque des propriétés similaires sont
détectées. Le systeme proposé est évalué sur des jeux de
données utilisés dans le cadre de la campagne OAEI. Les
résultats montrent que I’utilisation des techniques propo-
sées peut améliorer 1’alignement des propriétés par rapport
aux meilleurs systémes participant a la track Conférence
d’OAEL

Le reste de I’article est organisé comme suit. La section 2
présente la définition du probleme et la définition des re-
présentations des propriétés considérées dans ce travail. La
section 3 détaille I’architecture du systeme ainsi que les
techniques utilisées. La section 4 présente les expériences
menées pour évaluer la performance du systeme. La sec-
tion 5 discute les travaux liés et, enfin, la section 6 conclut
I’article.

2 Définition du probleme

L’alignement de propriétés consiste a chercher de proprié-
tés similaires entre deux ontologies différentes. Cette tiche
peut étre définie comme la recherche du meilleur ensemble
de correspondances de propriétés A étant donné les ontolo-
gies en entrée O et O,. Dans cet article, nous définissons
les propriétés comme toutes les entités S qui satisfont le
prédicat P(S) : 3D, 3R, domain(S, D) A range(S, R).
Compte tenu de cette définition, la tiche d’alignement est
définie comme suit : étant donné la fonction de similarité
des propriétés Sim, trouver I’ensemble de correspondances
A = {(p1,p2) € O1 x O3]Sim(p1,p2) > t} produit en
mesurant la similarité de chaque combinaison de paires de
propriétés dans 1’ontologie source et I’ontologie cible et en

sélectionnant celles dont la similarité est supérieure a un
seuil ¢ donné. La Figure 2 présente 1’architecture générale
pour le calcul de similarité, mise en ceuvre par la plupart de
systemes.
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FIGURE 2 - Architecture générale pour le calcul de si-
milarité. Etant donné deux propriétés avec leurs domaines
(rdfs :domain) et leurs portées (rdfs :range), la fonction de
similarité génere un score qui mesure leur degré de simila-
rité.

L’une des difficultés rencontrées par les systemes d’aligne-
ment de propriétés pour s’adapter a des domaines distincts
réside dans les différentes représentations des propriétés.
Par exemple, les ontologies peuvent représenter les proprié-
tés en tant qu’entité d’un type tel que owl :ObjectProperty
lié a une entité de domaine par le prédicat rdfs :domain et a
une entité de la portée par le prédicat rdfs :range. Dans les
graphes de connaissances, les propriétés sont plutdt repré-
sentées comme des prédicats qui relient un sujet a un objet.
Dans ce cas, la méme propriété peut relier des entités ayant
une sémantique différente, méme dans la méme ontologie.
Par exemple, Author et Color peuvent avoir une propriété
name dans le méme graphe de connaissances. Cet exemple
montre que, dans ce cas, le domaine de cette propriété est
composé de plusieurs entités, ce qui accroit la complexité
de la fonction de similarité, car elle doit tenir compte de la
maniere de mesurer la similarité du domaine composé d’un
groupe d’entités.

3 Approche proposée

L’ approche proposée dans cet article est basée sur le sys-
teéme PropString intégrant les plongements et 1’extension
d’alignement. L’hypothese générale du systeme original
PropString concernant les propriétés similaires est qu’elles
doivent avoir des domaines, des portées et des étiquettes
similaires. La métrique utilisée pour mesurer la similarité
entre les domaines et les portées est la métrique TF-IDF
(Term Frequency-Inverse Document Frequency), qui s’est
avérée étre la meilleure métrique lexicale pour I’alignement
des classes (dans leur proposition). Le TF-IDF est une mé-
trique couramment utilisée pour la recherche d’informa-
tion et repose sur I’hypothese que les mots rares partagés
entre deux objets les rendent similaires et que les termes
fréquents qui apparaissent a de nombreux endroits ne sont



pas importants. Cette métrique suppose une hypothese sta-
tistique sur la similarité, et puisqu’il s’agit d’une métrique
globale, elle compte la fréquence des mots dans toutes les
entités de I’ontologie.

Afin d’aligner les étiquettes de propriété, une version
souple de TF-IDF est appliquée avec JaroWinkler comme
métrique de similarité pour inclure également les mots lexi-
calement similaires dans les vecteurs de fréquence. Cette
métrique est appliquée au concept central de 1’étiquette de
propriété introduit dans PropString [5]. Ce concept a été
congu par les auteurs de PropString en analysant les mo-
deles de dénomination de propriété communs. Le concept
central se compose du premier verbe de plus de quatre ca-
racteres ou, si ce verbe n’est pas trouvé, du premier nom et
des adjectifs qui les accompagnent. Pour trouver le concept
central, un étiqueteur POS est utilisé. Si la valeur minimale
entre la similarit¢é du domaine, de la portée et du concept
central dépasse un certain seuil, les propriétés sont considé-
rées comme similaires.

Lutilisation des similarités de domaine et de portées aide
le systeme a filtrer les alignements de propriété faussement
positifs. Un exemple de faux alignement possible est la pro-
priété "writes" avec le domaine "Author" et la portée "Pa-
per" dans I’ontologie O et la propriété "writtenBy" avec
le domaine "Paper" et la portée "Author" dans 1’ontolo-
gie Os. Les deux propriétés "writes" et "writtenBy" ont le
méme préfixe et peuvent avoir une grande similitude avec
certaines métriques lexicales, mais la prise en compte des
domaines et des portées donne une faible valeur de simila-
rité a cette paire de propriétés en raison de leur différence.
Les améliorations proposées a PropString reposent sur deux
observations principales. La premiere observation est que
dans certains cas, le systtme PropString trouve des éti-
quettes et des portées de propriétés avec une grande simi-
larité, mais la similarité de domaine est nulle. Ce cas se
produit parce que les deux domaines sont synonymes de
mots différents et que la métrique lexicale leur donne une
faible similarité. Dans ce cas, des approches plus robustes
sont nécessaires pour récupérer ces correspondances. Une
deuxiéme observation est que les propriétés inverses des
propriétés alignées sont plus susceptibles d’avoir une cor-
respondance entre elles [12]. L’extension de I’alignement
repose sur le principe de localité qui stipule que les entités
proches d’entités précédemment mises en correspondance
sont susceptibles d’étre similaires, et les correspondances
établies peuvent donc étre utilisées pour détecter les corres-
pondances potentielles entre les entités proches dans le voi-
sinage du graphe. En ce sens, nous pouvons étendre les cor-
respondances en incluant un alignement entre les inverses
des propriétés comparées s’ils existent et si les propriétés
comparées sont similaires. Cette approche peut améliorer
le rappel du systeme car elle récupere les correspondances
avec des relations sémantiques complexes qui seront in-
cluses si elles ont des inverses ’alignables’ plus simples.
Dans les sections suivantes, nous présentons 1’architecture
du systeme proposé et les modifications que nous avons
apportées a PropString, y compris I’utilisation des plonge-
ments et des extensions de 1’alignement. L’architecture est
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FIGURE 3 — Architecture du systéme proposé.

présentée dans la Figure 3 et se compose de deux éléments
principaux : la construction du modele TF-IDF et le calcul
de la similarité.

3.1 Construction de modeles TF-IDF

Etant donné que les métriques TE-IDF et Soft TE-IF (dé-
crites ci-dessous) sont globales, elles prennent en compte
la fréquence des mots dans toutes les informations relatives
aux étiquettes des entités dans les ontologies source et cible
afin de construire les vecteurs de fréquence. De ce fait, la
construction des modeles intervient avant le processus de
mise en correspondance.

La métrique de similarité du modele est composée du TF-
IDF et du Soft TF-IDF. Le modele TF-IDF est utilisé pour
calculer la similarité entre les étiquettes de domaine et les
étiquettes des portées. Pour construire le TF-IDF et sa ver-
sion souple, un document virtuel est créé pour chaque en-
tité dans les deux ontologies, contenant des informations
relatives a chaque entité, puis les vecteurs sont calculés. Le
document virtuel généré pour les classes de 1’ontologie est
composé du nom de la classe et, pour les propriétés, du nom
de la propriété, du domaine et des portées. En cas de do-
maines et de portées multiples, toutes les valeurs sont ajou-
tées au document virtuel. Dans tous les cas, les étiquettes
sont divisées a I’aide d’un tokenizer capable de diviser les
conventions de nommage en camel case [2] ou en unders-
core [2]. A la fin de ce processus, les étiquettes sont mises
en minuscules et jointes pour constituer le document final.
Par exemple, la propriété writePaper avec le domaine Au-
thor et la portée Paper produit le document "author write
paper paper paper”. L’ensemble des documents est utilisé
pour construire les modeles de fréquence, le vocabulaire et
I'IDF. La IDF utilisée pour la métrique générale est énon-
cée dans I’équation 1, ot IV est le nombre de documents et
df (t) est le nombre de documents dans lesquels le terme ¢



apparait.

idf (t) = log( %

Apres avoir construit le vocabulaire et calculé les valeurs
IDF, la similarité entre les documents est mesurée en cal-
culant le vecteur de fréquence des termes et en multipliant
chaque mot par son IDF respectif. Les vecteurs sont ensuite
normalisés et la similarité finale est calculée a I’aide de la
similarité cosinus, soit d; et ds deux vecteurs comme décrit
dans I’équation 2.

)+1 (D

dy - da
[ldu[] - lld2 ]

Pour les étiquettes de propriétés, le systeme utilise le Soft
TF-IDF. Le Soft TF-IDF inclut également les mots simi-
laires qui dépassent un seuil de score de similarité dans le
décompte des fréquences. Le Soft TF-IDF est construit en
utilisant la métrique de Jaro-Winkler avec un seuil de 0.8.
Il est a noter que le systeme ne fonctionne qu’avec I’aligne-
ment monolingue des propriétés en anglais.

sim(dl, dz) = (2)

3.2 Plongements dans la similarité

Apres la génération des modeles TF-IDF, le systeme cal-
cule le score de similarité pour chaque paire de propriétés.
Le score de similarité final est le minimum de trois valeurs
de similarité basées sur les similitudes de domaine, de la
portée et d’étiquette de propriété. Tout d’abord, la simila-
rité de domaine est calculée a 1’aide des vecteurs TF-IDF, et
une similarité de plongement est utilisée comme solution de
repli lorsque la métrique donne une similarité nulle. Cette
approche est plus fiable lorsque les domaines comparés ne
contiennent qu’un seul mot. Ainsi, dans ce cas, la similarité
cosinus entre les plongements des mots du domaine rem-
place la similarité du domaine en utilisant les plongements
pré-entrainés de la Finnish Internet Parsebank [17]. La si-
milarité de la portée est calculée selon les mémes étapes que
le calcul de similarité de domaine, sans le repli de plonge-
ment, en filtrant d’abord les adjectifs de 1’étiquette de la
portée.

La premiere étape du calcul de la similarité des étiquettes
de propriété consiste a retirer le dernier mot de 1’étiquette
de propriété s’il est égal au premier mot de 1’étiquette de la
portée. Par exemple, la propriété hasPaper avec le domaine
Author et la portée Paper produira la phrase "Author has
Paper Paper". Apres le traitement, la phrase "Author has
Paper" est retenue. Ensuite, 1’étiquette de propriété est éti-
quetée a I’aide d’un marqueur POS et le systeme utilise le
concept central pour calculer la similarité a I’aide des vec-
teurs Soft TF-IDF. Le premier verbe avec plus de quatre
caracteres (cette heuristique est appliquée pour filtrer les
verbes anglais courts comme “has” ou “’let” et est considé-
rée apres I’analyse des patrons de noms de propriétés [5])
ou le nom avec ses adjectifs, si aucun verbe n’est trouvé, est
utilisé comme entité centrale de 1’étiquette de propriété. Le
systeme applique la méme stratégie que celle décrite précé-
demment pour la similarité des domaines aux étiquettes de
propriété. Dans ce cas, un modele de similarité des phrases

domaine A | | domaine B propriété A | | propriété B

Similarité TF-IDF [ Filtre de portée ] [ Filtre Adjectif J
v
Repli des Soft TF-IDF Similarité TF-IDF
plongements
v
Augmentation de la Repli des plongemems de Augmentatlon dela
confiance phrases conflance

MIN

Similarité finale

FIGURE 4 — Pipeline de similarité des propriétés.

est utilisé pour générer des représentations de plongement
des étiquettes de propriété, et ces représentations sont com-
parées a ’aide de la similarité cosinusoidale. Le repli se
produit lorsque la similarité de domaine et de la portée est
supérieure a 0.9 et que la similarité d’étiquette est inférieure
a0.1. Le modele de similarité de phrases [25] utilisé dans ce
travail provient du référentiel HuggingFace [28]. La phrase
utilisée est composée de 1’étiquette de propriété concaténée
avec des étiquettes de la portée. Dans le cas des proprié-
tés d’objet, 1’étiquette de la classe présente dans la portée
est utilisée. Une illustration de la procédure de calcul de la
similarité est présentée dans la Figure 4.

En raison des différentes structures syntaxiques présentes
dans les étiquettes de propriétés et les étiquettes de classe,
deux modeles de plongement distincts ont été appliqués.
La majorité des propriétés contiennent des verbes qui sont
mieux capturés a ’aide de modeles de plongement de
phrases en raison de la distribution similaire qu’ils ont avec
les données d’apprentissage. Les tests empiriques appli-
quant les plongements de phrases aux étiquettes de classe
donnent de moins bons résultats. Pour cette raison, I’incor-
poration de mots est appliquée lorsque la similarité du do-
maine est calculée puisque les domaines de propriété sont
des classes.

3.3 Extension de I’alignement

Apres le calcul final de la similarité des propriétés, le sys-
téme ajoute la paire de propriétés a I’ensemble de corres-
pondances si la valeur de similarité dépasse le seuil donné.
Si certaines des correspondances précédentes contiennent
I’une des propriétés alignées, seule la paire de domaines
présentant une similarité élevée est conservée. En outre,
sur la base du principe de localité, les inverses des proprié-
tés alignées sont inclus dans I’ensemble d’alignement final
car ils sont plus susceptibles d’étre alignés. Basé également
sur le principe de localité, les alignements sont encore éten-
dus en utilisant les informations structurelles des proprié-
tés concernant les domaines. Cette extension est réalisée en
maintenant une carte de confiance qui stocke la similarité
entre les paires de domaines qui augmentent la similarité



des propriétés entre les domaines de propriété précédem-
ment alignés. La carte de confiance est une structure clé-
valeur dans laquelle la clé est une paire d’entités et la va-
leur est la similarité entre elles. Il est utilisé dans 1’étape
de calcul de similarité pour augmenter la similarité des do-
maines s’ils apparaissent comme des domaines dans des
propriétés précédemment alignées. Ensuite, le systeme aug-
mente la similarité de la paire de domaines de propriétés
alignées dans la carte de confiance de 0.66 (établi empi-
riquement). Comme la carte de confiance est mise a jour,
plusieurs étapes sont nécessaires pour découvrir de nou-
velles correspondances basées sur ce processus d’inférence,
car les calculs de similarité incluront la valeur de similarité
mise a jour.

4 Expérimentations

4.1 Evaluation sur le jeu de données Confé-
rence

La premiere série d’expériences a été menée sur le jeu de
données Conférence ! disponible dans le cadre des cam-
pagnes d’évaluation OAEIL Ce jeu de données consiste
en 21 paires d’alignements entre 7 ontologies. Sur les 21
paires, 7 alignements de référence ne contiennent aucune
propriété. L’évaluation ne prend en compte que les paires
qui contiennent des alignements de référence de propriété.
La performance du systéme est évaluée pour chaque paire
individuellement et en considérant le résultat global qui
est le total des alignements dans toutes les paires d’aligne-
ments. Les résultats globaux des systemes évalués peuvent
étre consultés sur la page OAEI 2021 2. Les résultats pour
chaque paire sont calculés a partir des alignements de ré-
férence basés sur les alignements produits par les systemes
participants pour 1’année 2021 et sont équivalents a I’éva-
luation ral-M2 (alignements de référence entre propriétés).
Les systemes de référence sont ceux qui ont participé a
la campagne et sont comparés a I’implémentation de base
équivalente a PropString et a la version améliorée (appelé
ici PropMatch) disponible sur le Gitlab de I'IRIT sur li-
cence MIT?3. Le seuil de similarité utilisé par le systeme
proposé dans toutes les évaluations est de 0.65. Le systeme
obtient la meilleure métrique F-measure avec cette valeur
lorsqu’il a été testé avec un seuil allant de 0 a 1 par pas
de 0.05 avec toutes les modifications. La progression des
performances est illustrée dans la Figure 5.

PropMatch a été implémenté en Python a partir de I'im-
plémentation Java originale de PropString et amélioré par
I’ajout des modifications décrites dans la section 3.2. Pour
cette expérience, I’impact progressif de chaque modifica-
tion est évalué dans les mémes conditions, ainsi que le
nombre de comparaisons totales dans toutes les paires d’on-
tologies. Le résultat de 1’évaluation est présenté dans la
Table 1.

Le systeme proposé a également été comparé aux systeémes
qui ont participé a OAEI en 2021, ainsi que avec PropS-

1. http ://oaei.ontologymatching.org/2021/conference/index.html
2. http ://oaei.ontologymatching.org/2021/results/conference/index.html
3. https ://gitlab.irit.fr/melodi/ontology-matching/propmatch
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FIGURE 5 — Progression de la précision, du rappel et de la
F-mesure a mesure que le seuil augmente.

tring. Les résultats sont présentés dans la Table 2. Prop-
Match surpasse le meilleur systtme AML de 11% en rap-
pel et 6% en F-mesure. Il a une moins bonne précision par
rapport a PropString et 8 AML. Ce résultat est dfi a I’impact
de I'utilisation de plongements et de 1’inclusion d’inverses,
comme cela a été observé dans les résultats des modifica-
tions progressives. Les plongements utilisés ont donné des
valeurs de similarité élevées a des éléments qui pouvaient
étre liés mais qui n’étaient pas similaires, ce qui a entrainé
une baisse de la précision du systeme. Un autre probleme
est I’inclusion aveugle des inverses, car certains inverses
ne sont pas présents dans I’alignement de référence, et ce
schéma peut ne pas &tre présent dans toutes les formula-
tions de 1’ontologie.

Enfin, le systéme proposé a été comparé, pour chaque paire
d’ontologies, aux systemes AML et LogMap, qui ont ob-
tenu la meilleure F-mesure dans 1’alignement des proprié-
tés. Comme le montre la Table 3, PropMatch obtient la
meilleure F-mesure dans 8 paires, AML dans 6 paires et
LogMap dans 4 paires d’alignement. Il peut récupérer les
alignements dans 12 paires, tandis que AML et LogMap
récuperent les alignements dans 6 paires. AML atteint une
précision de 100% dans toutes les paires d’alignements ol
un alignement est trouvé, tandis que LogMap et le systeme
proposé peuvent atteindre une précision de 100% dans 67%
des paires d’alignements. Aucun des systemes ne peut récu-
pérer d’alignements entre Conference et lasted. Dans cette
paire d’alignements, le seul alignement de propriétés exis-
tant est entre Person contributes Conference_document et
Person write Item, décrits respectivement dans la propriété
de domaine et de la portée. La similarité des chaines lexi-
cales ne permet pas de retrouver la similarité entre les li-
bellés de contributes et write car leur similarité lexicale est
faible, et il en va de méme pour Conference_document et
Item. En fait, dans I’ontologie lasted, la classe Item a une
sous-classe nommé Document qui peut étre utilisée comme
information pour récupérer cette correspondance.



Description Précision | Rappel | F-mesure
PropString 1.00 0.28 0.44
Utilisation des plongements dans la similarité des domaines 0.84 0.35 0.49
Addition d’inverses 0.81 0.39 0.53
Similitude de plongements des phrases appliquée aux étiquettes des propriétés 0.68 0.41 0.51
Filtre des mots répétés et les adjectifs dans les étiquettes des portées 0.71 0.48 0.57
similarité des domaines pour les propriétés précédemment alignées 0.73 0.52 0.61
Limitation de la cardinalité (1-1) 0.83 0.52 0.64

TABLE 1 — Progression des performances avec 1’application de modifications.

Nom Précision | Rappel | F-mesure
PropMatch 0.83 0.52 0.64
AML 1.0 0.41 0.58
PropString 1.0 0.28 0.44
LogMap 0.62 0.28 0.39
GMap 0.56 0.2 0.29
Wikitionary 0.24 0.28 0.26
TOM 0.27 0.24 0.25
ALOD2Vec 0.22 0.3 0.25
LogMapLt 0.24 0.22 0.23
FineTOM 0.24 0.22 0.23
OTMapOnto 0.13 0.48 0.2
edna 0.21 0.11 0.14
StringEquiv 0.07 0.02 0.03

TABLE 2 — Résultats obtenus par les systemes participant a
I’OAEI 2021.

4.2 Evaluation sur d’autres jeux de données

L autre jeu de données de teste est celui des OAEI know-
ledge graph*. Dans ce jeu de données, huit graphes de
connaissances sont alignés en 5 paires. Ces graphes de
connaissances représentent les propriétés comme un prédi-
cat qui relie une instance a une valeur de la portée. Mais
dans cette structure, plusieurs instances peuvent partager la
méme propriété. Par exemple, des auteurs, des films et des
entreprises peuvent avoir le méme nom de propriété avec
des portées différentes. La propriété peut étre considérée
comme ayant un domaine et une portée complexes. Le sys-
téme sélectionne la paire domaine/portée la plus fréquente
contenant les types d’instances pour servir de domaine et
de portée uniques pour la propriété. L’ étape de chargement
du graphe effectue ces transformations afin que le systeme
puisse voir la méme structure pour différentes représenta-
tions des propriétés.

Le systeme est comparé a ceux qui ont participé a la cam-
pagne OAEI pour la track graphe de connaissances, en
fonctionnant avec une valeur de seuil de 0.0 et avec 1 ité-
ration. Les résultats sont présentés dans la Table 5. Le seuil
sélectionné était 0 car c’est le seuil qui produit des corres-
pondances. Comme on peut le voir dans les résultats, sur
les 8 systemes évalués, seuls 4 systemes ont été capables
de produire des alignements, le systeéme proposé étant 1’un

4. http://oaei.ontologymatching.org/2021/
knowledgegraph/index.html

d’entre eux. En ce sens, PropMatch obtient de meilleurs ré-
sultats globaux entre les jeux de données qu”’ AMD et Log-
Map. Cependant, il est possible d’observer qu’il ne peut pas
atteindre la performance de base dans cette track. Ce fait
est di a I'utilisation par le systeéme de la valeur de simila-
rité minimale entre le domaine, la portée et la similarité des
étiquettes, ce qui rend difficile I’alignement du domaine et
de la portée, méme lorsque les étiquettes des propriétés sont
identiques.

Afin de mieux analyser I’impact de ’utilisation des simi-
litudes, nous avons testé PropMatch avec différentes com-
binaisons de similitudes, toutes avec un seuil de 0. Quatre
combinaisons de similarité ont été testées : uniquement les
étiquettes de propriété (p), le domaine et la propriété (d+p),
la propriété et la portée (p+r) et la configuration de base qui
prend en compte toutes les combinaisons (d+p+r). Les ré-
sultats de cette évaluation sont présentés dans la Table 4. Il
est possible de voir dans les résultats que 1’utilisation de la
seule similarité d’étiquette de propriété (p) permet d’obte-
nir des résultats similaires en termes de rappel aux systemes
les plus performants, avec une précision réduite en raison de
la faible valeur du seuil. Cependant, avec 1’ajout des simi-
litudes de domaine et de la portée (d+p, p+r, et d+p+r), les
performances du systéme diminuent.

Comme nous I’avons vu ci-dessus, une étape de pré-
traitement doit étre appliquée pour que le systeme puisse
traiter des domaines et des portées complexes. En raison de
cette étape de pré-traitement, le systeme regoit une seule
paire domaine/portée qui peut ne pas représenter toutes les
combinaisons possibles décrites par la propriété. De plus,
étant donné que 1’alignement de chaines obtient des résul-
tats élevés en ne tenant compte que des étiquettes des pro-
priétés, le repli des plongements se produit rarement, de
sorte que 1’utilisation des plongements par le systéme n’a
qu’un faible impact dans ce domaine. Un autre probleme
est que, aucune propriété inverse n’est présente, de sorte
que la stratégie d’extension de I’alignement n’est pas appli-
quée. Les domaines sont complexes et la stratégie proposée
ne peut pas représenter les informations nécessaires pour
produire une comparaison de similarité suffisante.

5 Travaux liés

L’un des premiers travaux comparant les performances de
différentes techniques basées sur les chaines de caracteres
dans I’alignement d’ontologies est [3]. Ces travaux com-
parent différentes mesures de similarité pour 1’alignement



Paire Total* | LogMap | AML | PropString | PropMatch
conference-iasted 1 0.00 0.00 0.00 0.00
cmt-conference 3 0.50 0.50 0.50 0.33
edas-ekaw 4 0.40 0.00 0.00 0.67
conference-ekaw 2 0.40 0.00 0.00 0.00
cmt-ekaw 3 0.00 0.00 0.00 1.00
edas-sigkdd 4 0.00 0.86 0.67 0.57
cmt-confOf 6 0.00 0.00 0.29 0.80
confOf-sigkdd 1 0.00 0.00 1.00 0.67
cmt-sigkdd 2 1.00 1.00 1.00 1.00
conference-edas 3 0.67 0.00 0.80 0.80
cmt-edas 5 0.00 0.57 0.00 0.28
conference-sigkdd 3 0.50 0.50 0.50 0.50
confOf-edas 5 0.00 0.80 0.33 0.75
conference-confOf 4 0.00 0.00 0.67 0.67

TABLE 3 — Evaluation du systéme proposé, de I’ AML et de LogMap dans le cadre de la conférence en termes de F-mesure.

*Nombre d’alignements de référence.

p d+p p+r d+p+r
Paire P R F-m P R F-m P R F-m P R F-m
starwars-swtor | 0.29 | 0.96 | 0.45 | 0.18 | 0.54 | 0.27 | 0.26 | 0.59 | 0.36 | 0.21 | 0.52 | 0.30
malpha-stexpand | 0.32 | 0.95 | 048 | 0.24 | 0.65 | 0.35 | 0.24 | 0.43 | 0.30 | 0.16 | 0.32 | 0.21
starwars-swg 0.21 | 1.00 | 0.34 | 0.14 | 0.65 | 0.23 | 0.16 | 0.50 | 0.24 | 0.11 | 0.35 | 0.16
mcu-marvel 0.22 1 091 | 0.35 | 0.09 | 0.36 | 0.14 | 0.19 | 0.45 | 0.26 | 0.13 | 0.36 | 0.19
malpha-mbeta 0.29 | 090 | 044 | 022 | 0.63 | 0.32 | 0.19 | 043 | 0.27 | 0.19 | 045 | 0.26

TABLE 4 — Le nombre de combinaisons de similitudes différentes dans les paires de référence du graphique de connaissances.

Dans un souci d’espace, P (précision), R (rappel) et F-m (F-mesure).

mcu-marvel malpha-mbeta malpha-stexpand starwars-swg starwars-swtor
Paire P R |Fm| P R |Fm| P R |Fm| P R |Fm| P R | F-m
AMD 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
ATMatcher | 091|091 091|098 [0.92|0.95|0.95|0.95|095]|1.00|1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.98 | 0.99
BaselineLabel | 1.00 | 0.36 | 0.53 | 1.00 | 0.34 | 0.51 | 0.97 | 0.68 | 0.80 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.98 | 0.99
KGMatcher | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
LogMap 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
LSMatch 0.82 10.82 | 0.82 | 0.62 | 0.58 | 0.60 | 0.62 | 0.61 | 0.62 | 0.72 | 0.65 | 0.68 | 0.88 | 0.79 | 0.83
Matcha 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
PropMatch | 0.13 | 0.36 | 0.19 | 0.19 | 0.45 | 0.26 | 0.16 | 0.32 | 0.21 | 0.11 | 0.35| 0.16 | 0.21 | 0.52 | 0.30

TABLE 5 — Le résultat des systémes qui participent a la track Knowledge Graph.

de chaines, telles que Levenshtein et Jaccard, ainsi que des
techniques de prétraitement telles que le stemming et 1’éli-
mination des mots vides dans différents jeux de données.
Les travaux montrent également que les métriques sont
moins performantes lorsqu’elles sont utilisées pour faire
correspondre des propriétés plutdt que des classes. Sur la
base de cette analyse, les mémes auteurs ont développé un
systeme appelé PropString [5] avec des performances amé-
liorées pour la mise en correspondance des propriétés en
tenant compte de la similarité entre les domaines et les por-
tées. Une autre technique importante utilisée dans le sys-
teme est I’ utilisation de I’étiquetage de la partie du discours
(POS) [8] pour récupérer I’entité centrale des étiquettes
de propriété, c’est-a-dire 1’entité composé du verbe dans

I’étiquette de propriété ou du nom et de ses adjectifs as-
sociés lorsqu’aucun verbe n’est trouvé. Cette méthode at-
teint une précision de 100% lorsqu’elle est évaluée dans
le cadre du jeu de données Conférence [4]. Cependant, la
métrique utilisée dans le systeme n’est pas en mesure de
traiter les entités conceptuelles qui sont similaires mais qui
n’ont pas d’étiquettes similaires. Par exemple, la correspon-
dance entre les propriétés hasLocation et heldIn, qui ont
une sémantique similaire et une faible similarité lexicale.
En outre, les domaines de ces propriétés sont Place et Lo-
cation, qui peuvent étre considérés comme des synonymes
et présentent une faible similarité lexicale. Ces exemples
montrent que les méthodes utilisées pour comparer la si-
milarité ne sont pas suffisamment robustes pour récupérer



des correspondances avec des structures de texte plus com-
plexes.

Dans la compétition OAEI, AML [11] est le systeéme qui
a obtenu les meilleurs résultats dans I’alignement des pro-
priétés dans le jeu de données Conférence. Il dispose d’une
méthode d’alignement spécifique pour aligner les proprié-
tés et utilise plusieurs stratégies de correspondance de
chaines enrichies de synonymes pour mesurer la similarité
entre les étiquettes des propriétés. Outre sa précision élevée
de 100%, son rappel est de 41%, le systeme ne parvient tou-
jours pas a récupérer certaines correspondances. Ces cor-
respondances sont sémantiquement liés et contiennent des
relations logiques qui ne peuvent pas étre récupérées avec
la seule métrique de similarité des chaines de caracteres.
Ces problemes posent des difficultés a I’utilisation exclu-
sive des techniques d’alignement de chaines et montrent la
nécessité de prendre en compte le contexte de 1’entité dans
les mesures de similarité.

La plupart des modeles utilisés dans 1’alignement d’ontolo-
gies ne peuvent toujours pas répondre aux exigences de la
métrique de similarité pure, car ces plongements capturent
certaines relations qui ne décrivent forcément une similarité
réelle. Dans la tiche d’analyse des sentiments dans le do-
maine du traitement du langage naturel (NLP), par exemple,
certains travaux [30, 13] ont constaté que des mots apparen-
tés tels que "bon" et "mauvais" peuvent apparaitre dans un
contexte similaire mais avoir des significations sémantiques
opposées. Etant donné que 1’apparition dans un contexte si-
milaire ne garantit pas la similarité entre deux entités, cer-
tains travaux [31, 10, 16] ont montré que le fait d’affiner
les plongements en fonction de leurs cas d’utilisation spé-
cifiques peut conduire a de meilleurs résultats. Par exemple,
les entités Author et Book sont liées et la majorité des mo-
deles de langage peuvent donner une forte similarité entre
les deux en se basant uniquement sur la similarité des éti-
quettes. Mais comme il ne s’agit pas de la méme entité, dans
I’alignement ontologique, cette similarité peut conduire le
systeéme a classer a tort ces entités comme équivalentes.
Les modeles utilisés dans les systeémes d’alignement tels
que RDF2Vec [21] dans Alod2Vec [20], OWL2Vec [6] uti-
lisé dans une version de LogMap [7], ou encore RotatE [23]
utilisé dans AMD [26], sont basés sur 1I’hypothese distribu-
tionnelle qui donne une similarité élevée pour les entités
qui apparaissent dans le méme contexte comme décrit pré-
cédemment comme Auteur et Livre ou Bon et Mauvais et
limitant la capacité de ces systemes a trouver tous les ali-
gnements pertinents. Dans ces cas, des techniques telles que
I’extension de I’alignement et la réparation des correspon-
dances [12] peuvent étre complémentaire.

6 Conclusion et travaux futurs

Dans cet article, nous avons présenté des améliorations au
systeme PropString. Notre proposition inclut I’utilisation
des plongements et de 1’extension de I’alignement. Cepen-
dant, bien qu’il soit capable de produire des alignements
dans différentes représentations d’ontologies, le systeme a
encore des problemes pour mesurer la similarité des pro-

priétés qui ont plusieurs entités dans le domaine ou dans la
portée.

Pour améliorer encore les résultats du systeme, le traitement
de domaines et portées complexes doit étre adressé. Nous
voudrons également exploiter I’utilisation d’autres modeles
de langages, capables de mieux exprimer la similarité sé-
mantique. Comme les modeles plus sophistiqués ont le po-
tentiel de mieux encoder la similarité sémantique, une par-
tie de I’architecture du systéme peut migrer vers une utili-
sation de différents modeles de plongements, ce qui donne
au systeme plus de flexibilité et de généralité pour 1’aligne-
ment des ontologies de différents domaines.
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