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Résumé du projet (15 lignes max, accessible à tout scientifique non spécialiste)

Dans le contexte de la gestion de grandes masses de données hétérogènes et distribuées sur le Web, la production et les usages intensifs de ces données posent le problème de la qualité et fiabilité des données. Dans ce cadre, nous nous intéressons au problème de la réconciliation de références, qui consiste à identifier différentes représentations du même objet du monde réel (personne, produit, etc.) parmi les données de différentes sources. Par exemple, il s’agit de reconnaître que M. Weis est la même personne que Melanie Herschel. 
Le problème de réconciliation de références a été longuement étudié pour des données relationnelles et plus récemment hiérarchiques. Les données du Web forment, quant à elles, un graphe, et aucune solution actuelle de réconciliation de références n’est capable de traiter de telles données-graphe à grande échelle. De plus, toutes les solutions existantes ne prennent pas en compte la provenance des données, c.a.d. l’information concernant la source des données et les processus ayant produits ces données. Cette information peut cependant contribuer à améliorer la qualité du résultat de réconciliation. Une autre optimisation dans ce sens et non explorée est la réversibilité de réconciliations, qui permet de révoquer une réconciliation lorsque des informations contradictoires à celle-ci apparaissent. 
Le projet doctoral présenté ici à pour objectif le développement d’algorithmes de réconciliation de références prenant en compte la provenance et la réversibilité tout en s’appliquant à de larges volumes de données du Web.
IV.
Dossier scientifique
Description du projet comportant notamment les éléments suivants  (4 à 5 pages maximum)
1. Motivation, Objectifs et Résultats Attendus

Le contexte dans lequel nous nous plaçons est celui de la gestion de grandes masses de données hétérogènes et distribuées sur le Web. La production et les usages intensifs de ces données sont ubiquitaires et posent le problème de la qualité et fiabilité des données. Plus spécifiquement, dans ce cadre, nous nous intéressons aux problèmes de la provenance et de la réconciliation de données qui deviennent de plus en plus critiques au fur et à mesure que la masse d’informations produites sur le Web augmente (30 milliards de documents ajoutés à Facebook (http://www.facebook.com) par mois, 140 millions de messages postés par jour sur twitter (http://twitter.com) [Che11], voir également vidéo d’Informatica (http://youtu.be/Ut2g1ipZkcY), vendeur international de solutions d’intégration de données). Les données du Web font bien évidemment le plus souvent référence à des objets du monde réel (personnes, produits, etc.). Par exemple, une personne telle que l’informaticien Michael Stonebraker va publier son profil LinkedIn (http://www.linkedin.com) incluant les informations (Michael Stonebraker, professor at MIT, greater Boston Area, Higher Education), d’autres personnes vont faire référence à  lui dans des messages twitter sous le nom de Mike Stonebraker, il va publier des articles scientifiques qui seront inclus dans DBLP (http://dblp.uni-trier.de), et Wikipedia (http://www.wikipedia.org) publiera également des informations le concernant, notamment les données (Michael Ralph Stonebraker, né le 11 octobre 1948, ayant travaillé à UC Berkeley, University of Michigan et MIT, étudiants connus Joe Hellerstein, ...), etc. 

Afin d’obtenir une image complète et cohérente d’un même objet, l’intégration de données, à partir de sources multiples, est incontournable. De nombreuses initiatives vont dans ce sens, que ce soit dans des domaines spécifiques (données gouvernementales (http://www.data.gov) et financières [BHH+11] ou à l’échelle globale (linked data project (http://linkeddata.org)). Lors de l’intégration, un problème crucial est la réconciliation de références c.a.d. identifier de multiples représentations d’un même objet réel, dénommé entité par la suite. Par exemple, afin d’obtenir une image complète et cohérente de Michael Stonebraker, nous devons, lors de l’intégration, reconnaître que les différentes sources de données de l’exemple précédent font référence à la même personne, malgré des prénoms différents, des CVs incomplets, des informations complémentaires, etc. Lors de la réconciliation de références, les différentes représentations d’une entité sont typiquement comparées par paires en utilisant une mesure de similarité et un classifieur, réconciliant deux références si leur similarité est supérieure à une valeur seuil prédéfinie. La mesure de similarité prend en compte les attributs des entités comparées (le nom, le prénom, le lieu de travail, etc.) et également les liens entre différentes entités (les coauteurs, les étudiants connus, les personnes mentionnant l’entité dans des messages twitter, etc.). Ainsi sont considérées des données-graphe lors de la réconciliation de références. Le problème de réconciliation de références est étudié depuis près de 50 ans et des solutions performantes existent pour des données relationnelles [EIV07,NH10] et plus récemment hiérarchiques, dont XML  [ACG02, Ws05, CHL10, LCW12] et des données-graphe [DHM05, BG07] mais par contre pour des volumes de donnés modérés (comparés aux volumes de données du Web). 

La provenance des données, indiquant la source dont les données sont issues et les processus potentiels ayant menés à ces données, représente une source d’information supplémentaire qui peut être bénéfique lors des comparaisons d’entités. Notamment, elle sert à estimer la qualité des données et le degré de confiance qu’on peut leur porter. Ainsi, il serait judicieux d’utiliser cette information, de plus en plus souvent disponible (stockée pour des données scientifique) ou retracable (liens vers les sources) pour des données du Web, lors de la réconciliation de références. Par exemple, le fait que deux entités proviennent d’une plateforme de réseau social (Facebook ou LinkedIn) peut être utilisé pour paramétriser la mesure de similarité, devenant plus stricte car ces données sont typiquement entretenues par la personne elle-même et présentent moins d’erreurs que des données rédigées par des tiers (Wikipedia) ou extraites automatiquement (une partie de DBLP). Cette distinction en fonction de la provenance peut permettre un résultat de réconciliation de qualité supérieure à l’état de l’art en termes de réconciliations reconnues correctement. 

Les algorithmes actuels de réconciliation de références considèrent des paires d’entités de manière séquentielle et, une fois une décision de réconciliation prise, elle ne peut plus être révoquée de manière automatique / algorithmique. Mais en réalité, il se peut que lors de comparaisons ultérieures, de nouvelles informations indiquant qu’il ne s’agit pas de la même entité apparaissent. Voici un exemple observé dans une application réelle [WNJ+08]: t1 et t2 sont deux tuples représentant des personnes et dont la similarité est suffisante pour engendrer une réconciliation; une comparaison ultérieure entre t1 et un troisième tuple t3 aboutit à découvrir que t1 ne représente pas la même personne que t2 mais bien la même personne que t3 (dans l’application décrite, des réconciliations étaient faites manuellement et le résultat stocké sous forme de commentaire textuel dans un attribut dédié à cet effet). Traiter cette nouvelle information revient à révoquer la réconciliation entre t1 et t2. D’autres cas bénéficiant de la réversibilité de réconciliations, plus complexes où une révocation de réconciliation est nécessaire sont concevables, par exemple liés à l’évolution temporelle des données. 
L’utilisation de la provenance pour la comparaison d’entités et la réversibilité de  réconciliation n’ont pas encore fait l’objet de recherches approfondies. Dans le contexte des données du Web, de l’intégration, de la provenance et de la réconciliation, le projet doctoral présenté ici et dénommé R3PRO, se focalisera sur les problèmes suivants: 

· L’utilisation de la provenance de données. Comme nous l’avons illustré ci-dessus, la provenance de données peut être utilisée par la mesure de similarité. Quelle information inclure, comment la modéliser, et comment l’intégrer dans la mesure de similarité fera l’objet de recherche approfondie. L’objectif de ce premier volet de recherche est de définir une mesure de similarité prenant en compte les attributs, les liens à d’autres entités et la provenance des données aboutissant à une qualité de réconciliation non-atteinte par l’état de l’art. 
· La réversibilité de réconciliation. Ce second volet de recherche étudiera l’inclusion de la réversibilité de réconciliation dans des algorithmes de réconciliation de données-graphe en définissant un modèle de classifieur adapté. Comme pour l’inclusion de la provenance, l’objectif de la considération de la réversibilité est d’améliorer la qualité de la réconciliation de références. 
· Le traitement de données-graphe à grande échelle. Nous avons vu que les méthodes actuelles de réconciliation de références sur des données-graphe ne s’appliquent pas à de larges volumes de données tels que nous les trouvons dans le contexte des données du Web. Pour passer à cette échelle, des optimisations logiques et physiques et une architecture adaptée sont nécessaires dans le but de proposer des algorithmes efficaces appliquant des comparaisons d’entités en considérant la provenance et la réversibilité nouvellement introduites.
La Section 3 de ce document complète l’état de l’art. Nous présentons le programme de travail et méthodologies en Section 4 dont les retombées socio-économiques sont brièvement mentionnées en Section 5.

2. Contexte Actuel du Sujet
Dans le domaine des bases de données, des méthodes pour la réconciliation de références (aussi appelée record linkage ou encore détection de doublons) ont été étudiées pour des données relationnelles, hiérarchiques, et des données-graphe. Dans le contexte de R3PRO, c’est cette dernière catégorie de données qui nous intéresse particulièrement. Les méthodes proposées pour les données-graphe souffrent toutes de la même limitation, la scalabilité ou passage à l’échelle: elles ne peuvent être appliquées à de grands volumes de données. 

Récemment, nous avons attaqué ce problème de passage à l’échelle pour des données-graphe dans le cas particulier où celles-ci sont stockées dans une base de données relationnelle et nous avons pu développer une solution s’appuyant sur les optimisations propres aux systèmes de gestion de bases de données (SGBD) et à la parallélisation [HNST11]. L’hypothèse de stockage des données dans une base de données relationnelle n’est pas réaliste pour le traitement des données du Web. Nous ne pouvons pas utiliser ces méthodes car nous n’avons pas accès à ces données via un SGBD et il n’est pas non plus concevable d’importer de tels volumes de données dans une base de données pour pouvoir ensuite les traiter en utilisant les méthodes existantes. Un des objectifs de ce projet est de développer de nouveaux algorithmes et de nouvelles architectures permettant la réconciliation de références à grande échelle. 

La scalabilité n’est pas l’unique problème à considérer, il faut également garantir une qualité acceptable du résultat de réconciliation. Dans R3PRO, nous emploierons entre autre la provenance de données à cet effet. Nous ne connaissons aucune approche prenant en compte des informations de provenance de données. Il existe plusieurs types de provenance (why-, how- et where-provenance [CCT09], why-not provenance [CJ09, TC10, HH10] et nous comptons notamment utiliser la why- et la why-not-provenance lors de la comparaison d’entités du graphe pour améliorer la qualité de réconciliation de références en termes de rappel et de précision. Une autre piste pour améliorer la qualité de réconciliation est de donner la possibilité d’annuler des réconciliations, ce qui n’est pas offert par les approches existantes. R3PRO est, d’après nos connaissances, le premier projet à considérer cette option. 

La communauté du Web Sémantique s’intéresse également au problème de la réconciliation de références, connu entre autre sous les noms de entity matching ou de coréférence d’objets [BDBKS11, SPR07, HHKU11]. Le problème de scalabilité est considéré par certaines approches [BKO+11, HZU+12, HQS11, HCQ11, UKM+10], qui sont cependant toutes basées sur le modèle RDF et une ontologie commune (OWL ou RDFS). Le projet R3PRO n’a pas pour objectif le raisonnement sur des données RDF, le format RDF ne sera qu’un seul format de données possible parmi d’autres. Les algorithmes que nous souhaitons concevoir au sein de R3PRO cibleront des formats de données divers. De ce fait, il sera important de veiller à traiter les problèmes liés à l’hétérogénéité des modèles de données pour obtenir une qualité de réconciliation acceptable. Soit noté cependant que nous supposons avoir connaissance d’attributs comparables (sous forme d’une ontologie ou de correspondances entre schémas) pour surmonter l’hétérogénéité des schémas. 

3. Programme des Travaux et Méthodologies
Le programme des travaux, présenté en Figure 1 comporte trois volets principaux: (i) formalisation, (ii) développement et analyse d’algorithmes efficaces et (iii) implémentation et l’évaluation des méthodes. Nous détaillons ce programme et les méthodologies employées ci-dessous. 
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Figure 1: Programme des travaux du projet R3PRO
3.1 Formalisation

Ce premier volet à pour objectif de développer un modèle de comparaison d’entités qui ne considère pas seulement la description des données et des liens entre elles (graphe), mais également la provenance de données et la notion de réversibilité. 

(1) Intégration de la provenance.  Comme point de départ, nous envisageons l’extension du modèle de mesure de similarité utilisé par une majorité des algorithmes de réconciliation de références s’appliquant à des données-graphe (modèle que nous avons développé ultérieurement [HNST11]). Ce modèle considère pour l’instant les attributs descriptifs similaires, le poids relatif d’une donnée, les attributs différents, les liens à des entités réconciliées et les liens à des entités distinctes. Afin d’inclure la provenance de données dans ce modèle, il faut dans un premier temps choisir un modèle de provenance adapté. Une piste dans un premier temps pourrait être le modèle de provenance semirings pour la why-provenance [GKT07] mais d’autres modèles seront examinés pour identifier leur adéquation et éventuellement conduire à la définition d’un modèle adapté à notre problématique. Notamment, nous avons pu observer que les modèles de provenance existants [CCT09] sont souvent très “verbeux”, ce qui posera problème lors de la réconciliation de référence, car son efficacité est directement liée au volume de données à traiter. Pour remédier à ce problème, nous envisageons une version synthétique d’un modèle de provenance, transportant uniquement l’information utilisée lors de la réconciliation de références. Identifier ces informations et les inclure dans le modèle de comparaison feront également l’objet de recherches approfondies. 

Le résultat de cette première étape sera un modèle de comparaison incluant la provenance de données, la mesure de similarité de ce modèle servant à identifier des références distinctes à un même objet réel. 

(2) Modélisation de la réversibilité. Nous avons vu dans la Section 2 qu’en fonction des données et de l’ordre dans lequel elles sont traitées, la qualité du résultat de réconciliation peut potentiellement être améliorée en permettant la rupture des réconciliations. Afin d’inclure la réversibilité de réconciliation dans le classifieur, nous allons dans un premier temps analyser quelles informations peuvent mener à une révocation. Ces informations seront modélisées dans un deuxième temps, pour pouvoir les manipuler lors des comparaisons. L’étape finale sera la définition d’un classifieur implémentant la réversibilité d’après le modèle défini. 

Cette étape aboutira à un classifieur de réconciliation de référence capable de prendre en compte des informations menant à la révocation de réconciliations.

3.2 Développement et Analyse d’Algorithmes
Les modèles développés aux étapes (1) et (2) seront mis en oeuvre par des algorithmes, conçus pour permettre une réconciliation de références efficace et à grande échelle. Pour satisfaire ces contraintes, des algorithmes et des optimisations logiques sont nécessaires ainsi que le choix d’une architecture et d’optimisations physiques adaptées. 

(3)Algorithmes et optimisations logiques. Relativement aux algorithmes de réconciliation de références existants, deux nouveaux aspects sont à traiter: la provenance et la réversibilité des données. Le problème majeur de cette partie sera la scalabilité de l’approche que nous allons aborder en concevant des algorithmes filtrant une majorité des comparaisons entre entités (techniques inspirées par les optimisations de blocking / windowing connues). Ayant plus d’informations à disposition (notamment la provenance) que les algorithmes de l’état de l’art, les opportunités de filtrage supplémentaires liées à ces informations seront analysées et exploitées dans le but de filtrer un maximum de comparaisons. Concernant le traitement de la réversibilité, révoquer une réconciliation entre deux tuples t1 et t2 revient à identifier ce fait efficacement, à stocker ce résultat et à l’utiliser, le propager lors de comparaisons d’entités liées par la structure du graphe et de comparaisons ultérieures incluant l’un des deux tuples t1 ou t2. Chacune de ces étapes fera l’objet de recherches. Un problème majeur pour ce type d’algorithme sera de garantir sa convergence et son déterminisme. D’autres aspects théoriques tels que l’analyse de la complexité seront également traités. 

Cette étape découlera sur la formalisation d’un algorithme efficace exploitant la provenance de données et la réversibilité de réconciliation. Le déploiement de cet algorithme est l’objet de la prochaine étape. 
(4) Architecture et optimisations physiques. Nous choisirons une architecture adaptée à l’application de notre algorithme à grande échelle. Actuellement, une architecture du type Map-Reduce nous semble judicieuse, et nous étudierons les problèmes liés à la distribution de notre algorithme sur plusieures machines dans cette partie du projet. Ce travail s’appuiera sur des résultats de distribution d’algorithmes de réconciliation de références dans des graphes d’entités que nous avons obtenus dans le passé [HNST11]. Une question importante dans ce contexte sera d’étudier comment l’inclusion du concept de réversibilité de réconciliation affecte le travail de synchronisation entre les différents processus. Un problème que nous adresserons également dans le contexte d’une architecture distribuée sera l’accès et le transfert rapide des données traitées entre différents processus. En effet, de telles optimisations physiques sont indispensables pour garantir une efficacité acceptable. 

Le produit de cette étape sera la définition d’un algorithme distribué utilisant une architecture adaptée et des techniques d’optimisations physiques permettant un traitement efficace de larges volumes de données.

3.3 Implémentation et Evaluation
Pour valider les méthodes proposées, une implémentation des algorithmes et une évaluation expérimentale sont prévues. Cette tâche est divisée en trois étapes, détaillées ci-dessous. 

(5) Collection de scénarios. La première étape consiste à définir un benchmark approprié à l’évaluation de nos méthodes. Y seront définis et formalisés domaines et ensembles de données (données du Web, nous envisageons entre autre l’utilisation de sources linked open data, ayant l’avantage de fournir des réconciliations sous forme de liens et l’utilisation de données scientifiques, plus riches en information de provenance), les tâches à accomplir (réconciliation de références par rapport à un gold-standard, réconciliation de paires de références vs. réconciliation de groupes de références, distribution, etc. ) et les métriques de comparaisons (durée, utilisation de ressources, rappel, précision, etc.) Il est important que l’évaluation soit faite sur des données réelles, qui sont heureusement disponibles sur le Web. Ne pouvant cependant pas contrôler les caractéristiques de telles données, nous développerons également un générateur de données permettant l’analyse contrôlée en fonction de paramètres préalablement définis. 

Le benchmark défini dans cette partie du projet forme la base de l’évaluation, non seulement des méthodes développées et implémentées dans R3PRO mais également d’autres approches. 
(6) Implémentation et évaluation. Les algorithmes proposés seront implémentés en Java, simplifiant ainsi la portabilité et la mise à disposition de nos implémentations. Notre implémentation sera basée sur des systèmes, frameworks et outils existants et open source (par exemple, nous envisageons l’utilisation de Hadoop (http://hadoop.apache.org) ou de Statosphere (http://www.stratosphere.eu) servant de base de notre architecture). Le code sera testé adéquatement (par exemple en utilisant des JUnits). L’implémentation ne sera pas nécessairement limitée à l’implémentation des méthodes proposées dans R3PRO ;  des méthodes concurrentes ne fournissant pas de possibilité de comparaison seront également réimplémentées. 

Les algorithmes ainsi implémentés seront ensuite évalués selon le benchmark proposé en (6). Les critères d’évaluation suivants seront plus particulièrement étudiés : (i) efficacité en fonction de la présence voir du type de provenance, (ii) efficacité en fonction de la présence et de la paramétrisation de la réversibilité de réconciliations, (iii) efficacité en fonction des optimisations logiques et physiques, (iv) analyse de l’efficacité de différentes étapes des algorithmes comparés, (v) gain en terme de qualité de réconciliation (rappel et précision) obtenu par l’utilisation de provenance et de réversibilité, (vi) comparaison avec d’autres méthodes de réconciliation de références n’étant pas issues de R3PRO. 

Au final, notre implémentation sera mise à disposition à la communauté scientifique et notre évaluation montrera l’effet de la provenance de données et la réversibilité de réconciliation, validant ainsi nos hypothèses. 

4. Retombées socio-économiques
Internet et le Web sont des facteurs majeurs de la globalisation de l’information et de la diversification de ses sources et de ses usages. Parmi d’autres facteurs, la croissance des volumes soulève de nombreux défis pour le déploiement de systèmes d’information distribués à très grande échelle. Les sciences, les activités industrielles, culturelles et administratives se révèlent fortement consommatrices et productrices d’information, requérant de nouveaux processus sophistiqués d’organisation, d’intégration et d’analyse des données, inexistants actuellement, et dont font partie les approches de réconciliation de références faisant l’objet de R3PRO. Par ailleurs, l’interconnexion des sources d’information, le stockage et la mise en ligne d’un volume croissant de données sensibles, notamment personnelles, créent une menace concrète et sans précédent sur le respect de la vie privée des individus. Les enjeux scientifiques liés l’exploitation de grandes masses de données distribuées se trouvent ainsi directement corrélés à des enjeux sociaux, économiques et culturels. 
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