
Raisonner avec la provenance
sur les données du Web

Antoine Amarilli
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Parcours

2013–2016 : Thèse à Télécom ParisTech avec Pierre Senellart :
• Tirer parti de la structure des données incertaines
• Soutenue le 14 mars 2016

2012-2013 : Pré-doc :
• 3 mois à Tel Aviv avec Tova Milo
• 5 mois à Oxford avec Michael Benedikt

2009–2013 : École normale supérieure de Paris, master MPRI
• Stage de M1 à Google New York

• Vainqueur des concours de programmation
Google Hash Code (2015) et Prologin (2008)
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Enseignement

Environ 185 heures équivalent TD pendant ma thèse :

Uncertain Data Management, M2 Data & Knowledge : 16 heures
Conception et enseignement du cours avec S. Maniu

Technologies du Web, Master COMASIC : 33 heures
Conception et enseignement du cours et du projet

Problèmes pratiques et concours, inf280 : 66 heures
Responsable d’un groupe, coach pour le concours

Théorie des langages, BCI inf105 : 70 heures
Responsable d’un groupe : évaluations très positives
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Publications

Bases de données :
• ICDT’14 (prédoc à Tel Aviv)
• PODS’16 (thèse)

Logique et automates :
• ICALP’15 (thèse)
• LICS’15 (thèse)

Intelligence arti�cielle :
• IJCAI’15 (pré-doc à Oxford)
• IJCAI’16 (avec Oxford)

• 7 autres publications internationales avec comité de lecture
• 1 brevet avec Google New York (stage de M1)
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Résumé des travaux antérieurs

Interrogation de données relationnelles incertaines



Vue d’ensemble : Données relationnelles incertaines

Évaluer une requête logique sur une base de données relationnelle

Problème : On ne dispose pas toujours des données exactes :

• Données créées par des méthodes faillibles et non-exhaustives
• Données annotées par des techniques d’apprentissage
• Données bruitées ou périmées

→ Gérer les données relationnelles avec leur incertitude

Problème : Tâches souvent complexes voire indécidables

• 1. données incomplètes • 2. données probabilistes
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Données incomplètes

Données :
jour type

9 congés
10 réunion
11 congés
18 congés
18 réunion

Requête logique :
Quelles réunions sont
pendant mes congés ?

Règles logiques :
• Je ne reviens pas

pour un seul jour

jour type
9 congés

10 réunion
11 congés
18 congés
18 réunion

10 congés

Résultat :
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10 réunion
11 congés
18 congés
18 réunion
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Données :
jour type

9 congés
10 réunion
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18 réunion
10 congés

Résultat :
jour

18
10

Antoine Amarilli 5



Résumé : raisonner sur les données incomplètes

→ Problème fondamental en intelligence arti�cielle :

Quelles réponses à la requête de l’utilisateur
sont vraies dans toutes les complétions des données
qui satisfont des règles logiques ?

Approches existantes : Langages de règles décidables en IA :

• Uniquement sur des graphes de données
• Ne considèrent pas spéci�quement les complétions �nies

→ J’ai transposé ces résultats aux bases de données :

• Étendre aux hypergraphes [Amarilli, Benedikt, IJCAI’15]
• Restreindre aux complétions �nies [Amarilli, Benedikt, LICS’15]
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Données probabilistes

Données :
jour type

9 congés

95%

10 réunion

20%

11 congés

30%

18 congés

80%

18 réunion

90%

Requête logique :
Quelles réunions sont
pendant mes congés ?

90%× 80%
=

72%

Résultat :

jour

18

72%
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10 réunion

20%

11 congés

30%

18 congés

80%

18 réunion
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10 réunion 20%
11 congés 30%
18 congés 80%
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10 réunion 20%
11 congés 30%
18 congés 80%
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Données probabilistes : travaux existants

→ Problème d’évaluation de requêtes sur données probabilistes :

Quelle est la probabilité totale de chaque réponse
quand les faits sont présents ou absents indépendamment
avec la probabilité indiquée ?

Approche existante (intensionnelle) :

∃dtt' Calendrier(t, d, "congés")
∧ Calendrier(t', d, "réunion")

Requête conjonctive
Y a-t-il une réunion pendant mes congés ?
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Calendrier
id jour type
t1 9 congés

95%

t2 10 réunion

20%

t3 11 congés

30%

t4 18 congés

80%

t5 18 réunion

90%
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t5 18 réunion 90%



Données probabilistes : travaux existants

→ Problème d’évaluation de requêtes sur données probabilistes :

Quelle est la probabilité totale de chaque réponse
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id jour type
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Données probabilistes : résultat de dichotomie

→ J’ai montré comment exploiter la structure des données :

Théorème [Amarilli, Bourhis, Senellart, ICALP’15]
L’évaluation de requêtes MSO est faisable en temps linéaire
sur des données probabilistes de largeur d’arbre bornée

→ En un sens, ce résultat ne peut pas être amélioré (dichotomie) :

Théorème [Amarilli, Bourhis, Senellart, PODS’16]
L’évaluation probabiliste de certaines requêtes FO est #P-di�cile
(sous conditions) sur n’importe quelle famille de graphes
de largeur d’arbre non bornée

Antoine Amarilli 9



Données probabilistes : preuve de la borne supérieure

Genéraliser les résultats de [Courcelle, 1990] à la provenance

∃dtt' Calendrier(t, d, "congés")
∧ Calendrier(t', d, "réunion")

 Requête MSO
Y a-t-il une réunion
pendant mes congés ?

Données de largeur bornée

Antoine Amarilli 10

Calendrier
id jour type
t1 9 congés

95%

t2 10 réunion
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20%

t3 11 congés

30%

t4 18 congés

80%

t5 18 réunion
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Projet de recherche

Raisonner avec la provenance sur les données du Web



Web des données

• Bases de connaissances : Wikidata, YAGO, etc.

• Données ouvertes : data.gouv.fr, etc.
• Données géographiques : OpenStreetMaps, etc.
• Annotations sémantiques : Web Data Commons, etc.

Objectif : combiner et utiliser ces données :

• Répondre à des requêtes logiques complexes
• Calculer des visualisations et des statistiques
• Recouper des informations ou trouver des contradictions
• Connecter ses propres données aux jeux de données existants

Ces données posent de nombreuses di�cultés :
• hétérogènes • distribuées • incomplètes • peu �ables
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• hétérogènes • distribuées • incomplètes • peu �ables
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Web des données

• Bases de connaissances : Wikidata, YAGO, etc.
• Données ouvertes : data.gouv.fr, etc.
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Antoine Amarilli 11



Web des données

• Bases de connaissances : Wikidata, YAGO, etc.
• Données ouvertes : data.gouv.fr, etc.
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• Données géographiques : OpenStreetMaps, etc.
• Annotations sémantiques : Web Data Commons, etc.

Objectif : combiner et utiliser ces données :
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Ces données posent de nombreuses di�cultés :
• hétérogènes • distribuées • incomplètes • peu �ables
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Problème 1 : Intégration

Données incomplètes et hétérogènes issues de sources multiples

• Raisonnement avec des règles logiques
→ Intégrer les di�érences sources
→ Déduire les faits manquants

Données

Intégration

Déduction

→ Approches existantes : OBDA, data integration, data exchange...
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Problème 2 : Fiabilité

Données produites collaborativement ou par des processus faillibles
• Vandalisme

• Controverses • Extraction

→ Approches existantes : truth �nding, data cleaning, data repair...
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Objectif

Objectif : Intégrer les données du Web et raisonner sur ces données
en estimant leur �abilité grâce à des annotations de provenance

Le raisonnement et la �abilité vont de pair :

• Les données d’une source peuvent provenir d’autres sources
• Les règles d’intégration elles-mêmes ne sont pas �ables
• Il faut étudier la �abilité des résultats du raisonnement

1. Prendre en compte la provenance initiale des faits
2. Propager la provenance au cours du raisonnement
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en estimant leur �abilité grâce à des annotations de provenance

Le raisonnement et la �abilité vont de pair :
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Provenance existante des données

Wikidata : Plus de 40M faits ont une source (près de 50%)

OpenStreetMaps : >40M points et >120M voies avec source (>35%)
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Propager la provenance au cours du raisonnement

→ Comment dé�nir la provenance d’une réponse certaine ?
Données :

id jour type
t1 9 congés
t2 10 réunion
t3 11 congés

Requête logique :
Y a-t-il des réunions
pendant mes congés ?

Règle logique :
Je ne reviens pas
pour un seul jour

Provenance :
t1∧t2∧t3∧règle ?

→ Généraliser les semianneaux de provenance [Green et al., 2007]
des bases de données au raisonnement ?

→ Comment calculer e�cacement cette provenance
et la représenter de façon concise, selon le langage de règles ?
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Données :

id jour type
t1 9 congés
t2 10 réunion
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Programme de recherche

Raisonner avec la provenance sur les données du Web
pour l’intégration et la �abilité

1. Provenance symbolique pour le raisonnement
• Dé�nition abstraite à di�érents niveaux d’expressivité
• Calcul et représentation e�cace

2. Propager des relations de �abilité à travers la provenance
3. Calculer des con�ances quantitatives et probabilistes
4. Réviser les jugements sur les sources primaires

avec des retours utilisateurs, en remontant la provenance
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Intégration



Projet d’enseignement

Théorie des langages, BCI inf105
• Responsabilité du cours et enseignement d’un groupe

Problèmes pratiques et concours, inf280
• Responsabilité du cours
• Système d’évaluation et sujets locaux, concours public

Données du Web, Formation continue, inf344
• Participation à l’enseignement
• Maintenance du système d’évaluation pour les TP

Cours de M2 : Master Paris-Saclay, parcours D&K ou AFP
• Données incertaines, théorie des bases de données

Autres : • Encadrement de projets PRIM, PAF
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Projet de recherche dans DBWeb

Thèmes actuels : Recherche théorique sur les bases de données

• Gestion de l’incertitude et faisabilité
• Gestion logique de l’incomplétude

Projet de recherche : Provenance pour les données du Web

• Provenance pour YAGO et évaluation de YAGO
• Liens entre YAGO et Wikidata
• Applications industrielles, p. ex. avec Voyages-SNCF

Collaborations internationales :
• Oxford : Michael Benedikt, Michael Vanden Boom
• Tel Aviv : Yael Amsterdamer, Daniel Deutch, Tova Milo
• Singapour : Stéphane Bressan
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Résumé

Merci pour votre attention !

Thèmes : Théorie des bases de données et incertitude

Thèse : Tirer parti de la structure des données incertaines
[ICALP’15], [LICS’15], [PODS’16] ; après-thèse [IJCAI’16]

Pré-doc : À Tel Aviv [ICDT’14] et à Oxford [IJCAI’15]

Projet : Raisonner avec la provenance sur les données du Web

Enseignement : 185 heures à Télécom et en M2 (cours, TD, TP)
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Crowdsourcing

Fouille de données : Trouver des motifs fréquents

Crowdsourcing : Poser des questions à la foule

→ Questions à la foule : quels ensembles d’objets sont fréquents?
nil

activity

icdt tour

icdt
tour

parthenon piraeus

icdt
piraeus

icdt
parthenon

parthenon
piraeus

icdt
parthenon
piraeus

• Utiliser une taxonomie sur les objets
• Les ensembles forment un treillis distributif
• Compromis entre le coût des questions posées

et le coût de calculer quelles questions poser
→ Bornes de complexité sur ce problème



Applicabilité pratique de la largeur d’arbre

• Travail avec S. Maniu : les jeux de données réels
peuvent être partiellement décomposés en arbre

100%

80%

60%

40%

20%

0%
largeur 5 largeur 10

proportion d'arêtes
après décomposition partielle

Décomposition partielle en arbre
du graphe OSM de Paris

• 4.3 M nœuds et 5.4 M arêtes

• Largeur totale ≤ 521

• Stage de M. Monet : les méthodes à base d’automates
peuvent être implantées en pratique

• Travail avec M. Monet : compilation e�cace en automates
pour des langages restreints de requêtes



Application : Compléter et véri�er Wikidata

Ajouter à Wikidata des faits issus d’autres sources et les véri�er :

Règles logiques déclaratives : extraction, intégration, con�its

→ Calculer la provenance et estimer la �abilité avec :

• Sources originales (Wikipédia, etc.)
• Extracteurs (comme pour Yago) et intégration
• Contradictions entre faits
• Jugements de la foule (pas toujours �ables)
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