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Context	  

•  We	  want	  to	  execute	  SPARQL	  queries	  over	  a	  
set	  of	  distributed,	  dynamic	  and	  seman4cally	  
heterogeneous	  data	  sources	  
– Sources	  with	  heterogeneous	  schemas.	  
– Served	  by	  regular	  autonomous	  web	  services,	  
including	  FTP,	  open	  data	  API	  (can	  include	  SPARQL	  
endpoint,	  but	  it	  is	  not	  the	  rule).	  

– No	  sta4s4cs	  available.	  



Why	  it	  is	  important?	  

•  Most	  open	  datasets	  are	  
not	  yet	  integrated	  into	  
linked	  data	  

•  Be	  able	  to	  extend	  
federated	  queries	  to	  
deep	  web	  

•  Extend	  the	  scope	  of	  
linked	  data	  cloud	  with	  
data	  that	  are	  not	  5	  
stars.	  
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Why	  it	  is	  challenging?	  
•  Data	  integra4on	  is	  

generally	  AI-‐complete	  
•  Each	  approach	  has	  its	  

own	  bo\leneck,	  	  
–  Warehousing	  -‐>	  freshness	  
–  GAV	  -‐>	  new	  sources	  
–  LAV	  -‐>	  rewri4ngs	  
complexity	  

•  Focus	  on	  LAV	  for	  
freshness	  and	  support	  of	  
dynamicity	  in	  the	  context	  
of	  SPARQL	  and	  seman=c	  
web	  



LAV	  Approach:	  rewrite	  queries	  in	  
terms	  of	  sources	  

•  Q(P,	  O,	  V,	  C)	  :-‐	  type(P,	  t1),	  product(O,	  P),	  
vendor(O,	  V),	  country(V,	  C).	  

•  4	  Views:	  
–  S1(P,	  T,	  O,	  V)	  ⊆	  product(O,	  P),	  type(P,	  T),	  vendor(O,	  V)	  
–  S2(V,	  C)	  ⊆	  country(V,	  C)	  
–  S3(P,	  O,	  S,	  R)	  ⊆	  product(O,	  P),	  price(O,	  R),	  vendor(O,	  S)	  
–  S4(P,	  O,	  S)	  ⊆	  product(O,	  P),	  type(P,	  t1),	  vendor(O,	  S)	  

•  2	  rewri4ngs	  with	  5	  WS	  calls	  
– Q(P,O,V,C)	  :-‐	  S1(P,t1,O,V),S2(V,C)	  
– Q(P,O,V,C)	  :-‐	  S4(P,O,V),S3(P,O,	  0,	  1),S2(V,C)	  

•  8/	  



LAV:	  Query	  Rewri4ng	  Problem	  



LAV	  Drawbacks	  

•  The	  number	  of	  candidate	  rewri4ngs	  in	  the	  
worst	  case	  is:	  (M×|V|)N.	  	  
– N	  the	  number	  of	  query	  subgoals,	  	  
– M	  the	  maximal	  number	  of	  views	  subgoals,	  	  
– and	  V	  the	  set	  of	  views,	  	  

•  Rewri4ng	  genera4on	  is	  NP-‐Complete	  
•  LAV	  is	  restricted	  to	  conjunc4ve	  queries	  
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LAV	  and	  SPARQL:	  Rewri4ngs!	  

476	  Views	  and	  	  
Q1=SELECT	  ∗	  WHERE	  {	  
?X1rdfs:label	  ?X2.	  
?X1	  rdfs:comment	  ?X3	  .	  
?X1	  bsbm:productPropertyTextual1	  ?X8	  .	  ?X1	  
bsbm:productPropertyTextual2	  ?X9	  .	  ?X1	  
bsbm:productPropertyTextual3	  ?X10	  .	  ?X1	  
bsbm:productPropertyNumeric1	  ?X11	  .	  ?X1	  
bsbm:productPropertyNumeric2	  ?X12	  .	  
}	  



LAV	  and	  SPARQL:	  NPHard	  ma\ers!	  
224	  Views	  and	  Q1:	  SELECT	  ∗	  WHERE	  {	  
?X1rdfs:label	  ?X2.	  
?X1	  rdfs:comment	  ?X3	  .	  
?X1	  bsbm:productPropertyTextual1	  ?X8	  .	  ?X1	  
bsbm:productPropertyTextual2	  ?X9	  .	  ?X1	  
bsbm:productPropertyTextual3	  ?X10	  .	  ?X1	  
bsbm:productPropertyNumeric1	  ?X11	  .	  ?X1	  
bsbm:productPropertyNumeric2	  ?X12	  .	  
}	  



SemLav:	  Don’t	  rewrite!	  Cheat…	  

•  Let	  select	  sources	  as	  LAV	  engine	  do	  	  
–  (and	  hope	  to	  select	  only	  a	  fragment	  of	  sources)	  

•  Temporally	  materialize	  body	  of	  relevant	  views	  instead	  
of	  head,	  and	  consider	  just	  dis4nguished	  variables	  
– Will	  take	  more	  space	  but	  allow	  nearly	  full	  SPARQL	  queries	  
to	  be	  executed	  

–  S1(P,	  T,	  O,	  V)	  ⊆	  product(O,	  P),	  type(P,	  T),	  vendor(O,	  V)	  
•  Materialize	  views	  in	  smart	  order	  
–  Time	  	  for	  First	  Answers	  and	  throughput	  	  
–  Determine	  the	  order	  according	  “coverage”	  of	  rewri4ngs…	  	  



Covering	  rewri4ngs…	  

60	  Rewri4ngs	  Max:	  
•  :-‐V5,	  V4,	  V2	  
•  :-‐V5,	  V4,	  V1	  
•  :-‐V5,V4,V3,V2…	  

60	  rewri4ngs:	  
•  V5,V5,V4,V2	  
•  V5,V4,V4,V2	  
•  ….	  



Covering	  rewri4ngs:	  orders	  ma\ers	  

Vk	   #Rw	  coverage	  

{}	   0x0x0x0=0	  

{v5}	   1x1x0X0=0	  

{v5,v1}	   1x2x0x1=0	  

{v5,v1,v3}	   2x3x1x1=6	  

{v5,v1,v3,v2}	   2x4x1x1=8	  

{v5,v1,v3,v2,v4}	   3x5x2x2=60	  

Vk	   #Rw	  coverage	  

{}	   0x0x0x0=0	  

{v4}	   1x1x1X0=0	  

{v4,v2}	   1x2x1x1=2	  

{v4,v2,v3}	   2x3x2x1=12	  

{v4,v2,v3,v1}	   2x4x2x2=32	  

{v4,v2,v3,v1,v5}	   3x5x2x2=60	  



Maximal	  Coverage	  Problem	  (MaxCov)	  



SemLav	  approach	  

1.  Selec4on	  and	  Ranking	  
–  Quite	  similar	  to	  tradi4onal	  bucket	  algorithm	  
–  Ranking	  according	  presence	  of	  same	  atom	  in	  

different	  bucket.	  
2.  Compute	  view	  loading	  order	  according	  

MaxCov	  
3.  Execute	  query	  each	  4me	  a	  new	  view	  loaded	  
– good	  Time	  for	  For	  Answer	  
– Allow	  to	  execute	  nearly	  full	  SPARQL	  queries	  



Step1:	  views	  selec4on	  &	  ranking	  



Step1:	  Selec=ons	  &	  Ranking	  

Q(O,V,L,P,F)	  :-‐	  vendor(O,	  V),	  	  	  	  	  	  	  	  label(V,L),	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  product(O,P),	  	  	  	  	  	  	  producueature(P,F)	  

v1(P,L,T,F)	   ⊆	   Label(P,L)	   Type(P,T)	   Producueature(P,F)	  

V2(P,R,L,B,F)	   ⊆	   Producer(P,R)	   Label(R,L)	   Publisher(P,B)	   Producueature(P,F)	  

V3(P,L,O,R,V)	   ⊆	   Label(P,L)	   Product(O,P)	   Price(O,R)	   Vendor(O,V)	  

V4(P,O,R,V,L)	   ⊆	   Product(O,P)	   Price(O,R)	   Vendor(O,V)	   Label(V,L)	  

V5(O,V,L,C)	   ⊆	   Vendor(O,V)	   Label(V,L)	   Country(V,C)	  



Step1:	  Selec=ons	  &	  Ranking	  

Q(O,V,L,P,F)	  :-‐	  vendor(O,	  V),	  	  	  	  	  	  	  	  label(V,L),	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  product(O,P),	  	  	  	  	  	  	  producueature(P,F)	  

V5(O,V,L,C)	  
V4(P,O,R,V,L)	  
V3(P,L,O,R,V)	  

v1(P,L,T,F)	   ⊆	   Label(P,L)	   Type(P,T)	   Producueature(P,F)	  

V2(P,R,L,B,F)	   ⊆	   Producer(P,R)	   Label(R,L)	   Publisher(P,B)	   Producueature(P,F)	  

V3(P,L,O,R,V)	   ⊆	   Label(P,L)	   Product(O,P)	   Price(O,R)	   Vendor(O,V)	  

V4(P,O,R,V,L)	   ⊆	   Product(O,P)	   Price(O,R)	   Vendor(O,V)	   Label(V,L)	  

V5(O,V,L,C)	   ⊆	   Vendor(O,V)	   Label(V,L)	   Country(V,C)	  



Step1:	  Selec=ons	  &	  Ranking	  

Q(O,V,L,P,F)	  :-‐	  vendor(O,	  V),	  	  	  	  	  	  	  	  label(V,L),	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  product(O,P),	  	  	  	  	  	  	  producueature(P,F)	  

V5(O,V,L,C)	  
V4(P,O,R,V,L)	  
V3(P,L,O,R,V)	  

V5(O,V,L,C)	  
V4(P,O,R,V,L)	  
V3(P,L,O,R,V)	  
V2(P,R,L,B,F)	  
V1(P,L,T,F)	  
	  

V4(P,O,R,V,L)	  
V1(P,L,T,F)	  

V2(P,R,L,B,F)	  
V1(P,L,T,F)	  

v1(P,L,T,F)	   ⊆	   Label(P,L)	   Type(P,T)	   Producueature(P,F)	  

V2(P,R,L,B,F)	   ⊆	   Producer(P,R)	   Label(R,L)	   Publisher(P,B)	   Producueature(P,F)	  

V3(P,L,O,R,V)	   ⊆	   Label(P,L)	   Product(O,P)	   Price(O,R)	   Vendor(O,V)	  

V4(P,O,R,V,L)	   ⊆	   Product(O,P)	   Price(O,R)	   Vendor(O,V)	   Label(V,L)	  

V5(O,V,L,C)	   ⊆	   Vendor(O,V)	   Label(V,L)	   Country(V,C)	  



Step1:	  Selec4ons	  &	  Ranking	  

Q(O,V,L,P,F)	  :-‐	  vendor(O,	  V),	  	  	  	  	  	  	  	  label(V,L),	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  product(O,P),	  	  	  	  	  	  	  producueature(P,F)	  

2:V5(O,V,L,C)	  
3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V3(P,L,O,R,V)	  

2:V5(O,V,L,C)	  
3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V3(P,L,O,R,V)	  
2:V2(P,R,L,B,F)	  
2:V1(P,L,T,F)	  
	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V1(P,L,T,F)	  

2:V2(P,R,L,B,F)	  
2:V1(P,L,T,F)	  

v1(P,L,T,F)	   ⊆	   Label(P,L)	   Type(P,T)	   Producueature(P,F)	  

V2(P,R,L,B,F)	   ⊆	   Producer(P,R)	   Label(R,L)	   Publisher(P,B)	   Producueature(P,F)	  

V3(P,L,O,R,V)	   ⊆	   Label(P,L)	   Product(O,P)	   Price(O,R)	   Vendor(O,V)	  

V4(P,O,R,V,L)	   ⊆	   Product(O,P)	   Price(O,R)	   Vendor(O,V)	   Label(V,L)	  

V5(O,V,L,C)	   ⊆	   Vendor(O,V)	   Label(V,L)	   Country(V,C)	  



Step1:	  Selec4ons	  &	  Ranking	  

Q(O,V,L,P,F)	  :-‐	  vendor(O,	  V),	  	  	  	  	  	  	  	  label(V,L),	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  product(O,P),	  	  	  	  	  	  	  producueature(P,F)	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V3(P,L,O,R,V)	  
2:V5(O,V,L,C)	  
	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V3(P,L,O,R,V)	  
2:V2(P,R,L,B,F)	  
2:V5(O,V,L,C)	  
2:V1(P,L,T,F)	  
	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V1(P,L,T,F)	  

2:V2(P,R,L,B,F)	  
2:V1(P,L,T,F)	  

v1(P,L,T,F)	   ⊆	   Label(P,L)	   Type(P,T)	   Producueature(P,F)	  

V2(P,R,L,B,F)	   ⊆	   Producer(P,R)	   Label(R,L)	   Publisher(P,B)	   Producueature(P,F)	  

V3(P,L,O,R,V)	   ⊆	   Label(P,L)	   Product(O,P)	   Price(O,R)	   Vendor(O,V)	  

V4(P,O,R,V,L)	   ⊆	   Product(O,P)	   Price(O,R)	   Vendor(O,V)	   Label(V,L)	  

V5(O,V,L,C)	   ⊆	   Vendor(O,V)	   Label(V,L)	   Country(V,C)	  



2:	  View	  ordering	  &	  Query	  Evalua4on	  



Step1:	  Selec4ons	  &	  Ranking	  

Q(O,V,L,P,F)	  :-‐	  vendor(O,	  V),	  	  	  	  	  	  	  	  label(V,L),	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  product(O,P),	  	  	  	  	  	  	  producueature(P,F)	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V3(P,L,O,R,V)	  
2:V5(O,V,L,C)	  
	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V3(P,L,O,R,V)	  
2:V2(P,R,L,B,F)	  
2:V5(O,V,L,C)	  
2:V1(P,L,T,F)	  
	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V1(P,L,T,F)	  

2:V2(P,R,L,B,F)	  
2:V1(P,L,T,F)	  

Vk	   #Rw	  coverage	  

0	   {}	   0x0x0x0=0	  

1	   {v4}	   1x1x1X0=0	  

2	   {v4,v2}	   1x2x1x1=2	  

3	   {v4,v2,v3}	   2x3x2x1=12	  

4	   {v4,v2,v3,v1}	   2x4x2x2=32	  

5	   {v4,v2,v3,v1,v5}	   3x5x2x2=60	  



Step1:	  Selec4ons	  &	  Ranking	  

Q(O,V,L,P,F)	  :-‐	  vendor(O,	  V),	  	  	  	  	  	  	  	  label(V,L),	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  product(O,P),	  	  	  	  	  	  	  producueature(P,F)	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V3(P,L,O,R,V)	  
2:V5(O,V,L,C)	  
	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V3(P,L,O,R,V)	  
2:V2(P,R,L,B,F)	  
2:V5(O,V,L,C)	  
2:V1(P,L,T,F)	  
	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V1(P,L,T,F)	  

2:V2(P,R,L,B,F)	  
2:V1(P,L,T,F)	  

Vk	   #Rw	  coverage	  

0	   {}	   0x0x0x0=0	  

1	   {v4}	   1x1x1X0=0	  

2	   {v4,v2}	   1x2x1x1=2	  

3	   {v4,v2,v3}	   2x3x2x1=12	  

4	   {v4,v2,v3,v1}	   2x4x2x2=32	  

5	   {v4,v2,v3,v1,v5}	   3x5x2x2=60	  



Step1:	  Selec4ons	  &	  Ranking	  

Q(O,V,L,P,F)	  :-‐	  vendor(O,	  V),	  	  	  	  	  	  	  	  label(V,L),	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  product(O,P),	  	  	  	  	  	  	  producueature(P,F)	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V3(P,L,O,R,V)	  
2:V5(O,V,L,C)	  
	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V3(P,L,O,R,V)	  
2:V2(P,R,L,B,F)	  
2:V5(O,V,L,C)	  
2:V1(P,L,T,F)	  
	  

3:V4(P,O,R,V,L)	  
3:V1(P,L,T,F)	  

2:V2(P,R,L,B,F)	  
2:V1(P,L,T,F)	  

Vk	   #Rw	  coverage	  

0	   {}	   0x0x0x0=0	  

1	   {v4}	   1x1x1X0=0	  

2	   {v4,v2}	   1x2x1x1=2	  

3	   {v4,v2,v3}	   2x3x2x1=12	  

4	   {v4,v2,v3,v1}	   2x4x2x2=32	  

5	   {v4,v2,v3,v1,v5}	   3x5x2x2=60	  
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SemLav	  Proper4es	  

•  Given	  a	  SPARQL	  query	  Q,	  a	  set	  of	  views	  V	  on	  a	  
dataset	  D,	  RV	  the	  set	  of	  relevant	  views	  for	  Q	  
and	  R	  a	  solu4on	  to	  the	  QRP	  of	  Q	  over	  V	  ,	  Vk	  
solu4on	  to	  MaxCov	  problem	  found	  with	  
SemLAV.	  
– Answer	  Completeness:	  If	  SemLAV	  executes	  Q	  over	  
a	  dataset	  instance	  D	  i	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  that	  includes	  all	  data	  
gathered	  from	  views	  in	  RV,	  then	  it	  will	  produce	  
the	  complete	  answer.	  

•  	  Effec7veness(Vk)	  =	  |Coverage(Vk,R)|/|R|	  



SemLav	  Proper4es	  

•  Execu7on	  Time	  depends	  on	  |RV|,	  	  
•  No	  memory	  blocking:	  	  
– SemLAV	  guarantees	  to	  obtain	  complete	  answer	  if	  
RVs	  fits.	  	  

–  If	  not,	  it	  is	  necessary	  to	  divide	  this	  set	  of	  relevant	  
views	  RV	  into	  several	  subsets	  RVi	  such	  that	  each	  
subset	  fits	  into	  the	  memory	  and	  that	  for	  any	  r	  ∈	  
R,	  all	  views	  v	  ∈	  body(r)	  are	  contained	  in	  one	  RVi.	  



Expecta4ons	  and	  Limita4ons	  

•  SemLAV	  effec4veness	  should	  be	  considerably	  
high.	  

•  SemLAV	  could	  consume	  more	  space	  than	  
naive	  rewri4ng	  based	  approach.	  

•  SemLAV	  obtains	  more	  answers	  in	  the	  same	  
amount	  of	  4me.	  

•  SemLAV	  obtains	  answers	  sooner.	  
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Experimental	  Setup	  
•  Comparison	  of	  SemLav	  with	  MCDSAT	  [6],	  SSDSAT,	  Minicon	  

and	  GQR.	  
•  Dataset	  of	  products	  generated	  with	  Berlin	  Benchmark	  [7].	  

–  Size:	  ten	  millions	  of	  triples.	  
–  16	  conjunc4ve	  queries	  and	  14	  views	  from	  [8],	  (so	  we	  did	  not	  
choose	  the	  queries).	  

–  The	  views	  were	  horizontally	  par44oned	  into	  476	  views.	  
–  Timeout:	  10	  minutes.	  
–  Considering	  no	  up	  to	  date	  sta4s4cs	  are	  available.	  

•  Machine:	  Intel(R)	  Xeon(R)	  CPU	  X7460@2.66GHz	  with	  
128GBof	  RAM	  and	  Debian	  GNU/Linux	  6.0.4	  opera4ng	  
system.	  

[6]	  Y.	  Arvelo	  et	  al,	  Compila4on	  of	  Query-‐Rewri4ng	  Problems	  into	  Tractable	  Fragments	  of	  Proposi4onal	  Logic,	  Proceedings	  of	  
the	  21th	  na4onal	  conference	  on	  Ar4cial	  intelligence	  -‐	  Volume	  1,	  AAAI'06,	  AAAI	  Press,	  2006,	  pp.	  225-‐230.	  
[7]	  C.	  Bizer	  et	  al,	  The	  berlin	  sparql	  benchmark,	  Interna4onal	  Journal	  on	  Seman4c	  Web	  and	  Informa4on	  Systems	  5	  (2009),	  
no.	  2,	  1-‐24.	  
[8]	  R.	  Cas4llo-‐Espinola,	  Indexing	  rdf	  data	  using	  materialized	  sparql	  queries,	  Ph.D.	  thesis,	  Humboldt-‐Universitatzu	  Berlin,	  
2012.	  



Queries	  

Third	  party	  Queries	  and	  Views	  !!	  
Hard	  condi4ons	  for	  SemLav…	  



GQR/MCDsat/Minicon/SSDSAT	  



GQR/MCDsat/Minicon/SSDSAT	  



•  SSDSAT:	  poor	  performances	  due	  to	  constant	  
handling	  

•  GQR:	  good	  performances	  when	  the	  number	  of	  
Rw	  is	  low	  

•  Minicon:	  deliver	  be\er	  thoughput	  than	  GQR	  
but	  no	  RW	  for	  8/18	  queries	  

•  MCDSat:	  Not	  always	  the	  best,	  but	  produce	  
rewri4ngs	  in	  most	  situa4ons	  	  17/18	  

GQR/MCDsat/Minicon/SSDSAT	  



SemLav	  Effec4veness:	  10mn	  Execu4on	  







Experimenta4ons	  conclusions	  
•  SemLAV	  effec4veness	  should	  be	  considerably	  high.	  
–  Yes	  

•  SemLAV	  could	  consume	  more	  space	  than	  naive	  
rewri4ng	  based	  approach.	  
–  Yes,	  overlapping	  of	  datasources	  can	  reduce	  maxsize.	  
Maxsize	  of	  one	  rewri4ng	  can	  also	  be	  high	  

•  SemLAV	  obtains	  more	  answers	  in	  the	  same	  amount	  of	  
4me.	  
–  Yes.	  	  

•  SemLAV	  obtains	  answers	  sooner.	  
–  Yes,	  in	  most	  cases.	  But	  also,	  real	  distribu4on	  of	  answer	  can	  
give	  advantage	  to	  rewriters	  in	  some	  cases…	  





Conclusions	  
•  SemLav	  mediators	  can	  extend	  the	  scope	  federa4on	  of	  
linked	  data	  to	  deep	  web.	  
–  Not	  for	  intensive	  querying,	  but	  usefull	  for	  unfrequent	  ad-‐
hoc	  queries	  

–  Looks	  like	  best	  effort	  wharehousing	  on	  the	  fly…	  
•  SemLAV	  can	  consume	  more	  space	  than	  tradi4onal	  
approaches,	  but	  even	  considering	  a	  small	  subset	  of	  
views,	  it	  covers	  an	  exponen4al	  number	  of	  rewri4ngs	  
and	  allow	  nearly	  full	  SPARQL	  queries	  

•  MaxCov	  problem	  formalizes	  the	  intui4on	  of	  
maximizing	  a	  view	  subset	  coverage	  of	  rewri4ngs	  can	  
improve	  performances	  when	  no	  sta4s4cs	  available.	  



Future	  Work	  

•  Room	  for	  op4misa4on:	  
–  Change	  the	  RDF	  store	  used	  for	  one	  that	  allows	  to	  load	  
graphs	  in	  parallel.	  

•  Solve	  the	  MaxCov	  problem	  without	  the	  
restric4on	  of	  only	  dis4nguished	  variables	  in	  
views.	  

•  Solve	  the	  MaxCovUMR	  problem,	  where	  the	  
memory	  size	  available	  is	  limited,	  and	  we	  should	  
choose	  the	  set	  of	  views	  that	  fihng	  in	  memory	  
covers	  more	  rewri4ngs	  (sort	  of	  bagpack).	  
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Mappings	  and	  Mediators	  

•  The	  resul4ng	  GLAV	  rules	  can	  now	  be	  used	  to	  
generate	  the	  appropriate	  RDF	  for	  a	  source	  in	  
terms	  of	  the	  domain	  ontology,	  as	  in	  data	  
exchange	  [3].	  Alterna4vely,	  the	  mappings	  can	  
be	  interpreted	  dynamically	  by	  a	  mediator,	  as	  
in	  data	  integra4on	  [15].	  The	  mediator	  would	  
provide	  a	  SPARQL	  endpoint	  exposing	  the	  
ontology	  and	  execu4ng	  queries	  directly	  over	  
the	  original	  sources.	  
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