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grande liberté dans mes choix. Je remercie mon encadrant Fabrice Guillet pour
ses nombreux conseils et son soutien. Grâce à lui j’ai beaucoup appris sur la
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4.1 Principes généraux et composition d’AROMA . . . . . . . . . . 82
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2.11 Contexte de fouille de règles entre hiérarchies . . . . . . . . . . . 39
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4.16 Exemple d’alignement syntaxique . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

4.17 Extrait d’alignement entre deux catalogues de cours . . . . . . . 111
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6.12 Evolution de la valeur de F-mesure, en fonction des seuils ϕt

et ϕr, sur l’alignement de Cornell-Washington et en utilisant la
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6.5 Meilleures valeurs de F-mesure obtenues par chaque mesure sur
l’alignement Cornell-Washington avec élimination des inconsis-
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Introduction

Extraction de connaissances dans les données : le
modèle des règles d’association

Depuis l’apparition, dans les années 1960, de l’informatique et des bases de
données, les volumes d’information stockée n’ont cessé de crôıtre1.

Au début des années 1990, la quantité, déjà colossale, d’information stockée
a motivé le développement d’un nouveau courant de recherche appelé extrac-
tion des connaissances dans les données. L’extraction des connaissances dans
les données (ECD), ou fouille de données a été définie comme l’extraction
non-triviale d’information explicite, précédemment inconnue, et potentiellement
utile, à partir de grands ensembles de données [FPSM91]. Son objectif principal
est donc de fournir des connaissances potentielles à un utilisateur, en principe
expert du domaine, mais non spécialiste des techniques de fouilles de données.
Dans ce sens, une attention toute particulière est portée envers l’intelligibilité
des résultats produits.

Un processus d’ECD se déroule typiquement en trois étapes successives
[FPSS96] :

1. Le prétraitement des données consistant à préparer les données au proces-
sus de fouille.

2. La fouille de données qui consiste à appliquer un (ou des) algorithme(s)
d’ECD sur les données prétraitées dans le but d’en extraire des motifs ou
modèles.

3. Le post-traitement des résultats de fouille. Cette étape regroupe
l’évaluation et la présentation à l’utilisateur des résultats qui, s’ils sont
validés, deviendront des connaissances.

Une des principales méthodes d’ECD est l’extraction des règles d’association,
introduite par [AIS93]. Les règles d’association sont des propositions de la forme
✭✭ Si prémisse alors conclusion ✮✮, notées prémisse → conclusion, où la prémisse
et la conclusion sont des propositions portant sur les attributs d’une table issue
d’une base de données. Une des toutes premières applications du modèle des
règles d’association fut l’étude du panier de la ménagère. Elle consiste à étudier

1Selon une étude parue début 2007 du cabinet IDC (International Data Group), 161 exaoc-
tets (161 milliards de gigaoctets) d’informations numériques ont été créées et copiées en 2006
[IDC07].
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2 Introduction

les tendances d’achat des clients d’un supermarché. Un exemple de règle plau-
sible est ✭✭ Si un client achète des fruits de mer alors il a tendance à acheter
également du vin blanc ✮✮.

Un des principaux avantages des règles d’association est qu’elles représentent
les connaissances de manière simple et explicite. Cela a motivé de nombreuses
recherches qui ont abouti à la publication de nombreux algorithmes d’extraction
de règles (voir [CR06] pour un état de l’art récent) dont le premier fut Apriori
[AS94]. Cependant, une de leurs principales limites concerne les quantités pro-
hibitives de règles générées par les algorithmes d’extraction.

Il est ainsi très difficile pour l’utilisateur de rechercher et de sélectionner
parmi ces grands ensembles de règles, celles qui pourraient l’intéresser. De ce fait,
des solutions visant à aider l’utilisateur dans cette démarche de post-traitement
ont été envisagées. Une des solutions réside dans l’utilisation de mesures de qua-
lités (ou d’intérêt) [Bla05], [BSGG04], [Fre98], qui permettent, selon un certain
point de vue, de quantifier la qualité des règles et de les ordonner. Une seconde
solution consiste à identifier et éliminer certaines formes de redondance dans les
ensembles de règles extraites [PTB+05], [HF99], [Leh00], [SA95].

De l’ingénierie des connaissances à l’alignement

d’ontologies

L’ingénierie des connaissances (IC) désigne un ensemble de concepts et tech-
niques visant à acquérir, formaliser (et structurer), opérationnaliser les infor-
mations et connaissances d’un domaine dans le but de les manipuler et les
diffuser entre les différents acteurs (humains ou artificiels) d’une organisation
ou d’une communauté. Parmi les nombreuses disciplines impliquées dans l’IC,
la représentation des connaissances [BL04], domaine de l’Intelligence Artifi-
cielle (IA), s’intéresse à la manière de représenter symboliquement les connais-
sances et leur sémantique dans le but de faciliter leur manipulation et leur
réutilisation par des systèmes à base de connaissances. Depuis une quinzaine
d’années, une attention particulière a été portée sur le partage et la réutilisation
des représentations de connaissances. Ces efforts ont permis le développement
des ontologies [Gru93], dénotant, au sens large, des représentations partagées et
communes des connaissances d’un domaine qui peuvent être diffusées entre les
humains et les programmes informatiques.

Le terme ontologie (en informatique) a reçu de nombreuses définitions. L’une
des plus citée dans la littérature est celle de Gruber [Gru93] : ✭✭ Une ontologie est
une spécification explicite (et donc formelle) d’une conceptualisation ✮✮. Ainsi,
une ontologie peut être vue comme une représentation abstraite des connais-
sances d’un domaine. Cette représentation étant formelle, elle doit être écrite
dans un langage ou formalisme présentant une syntaxe et une sémantique précise
(contrairement au langage naturel). Dans la pratique, une ontologie est un
schéma représentant les connaissances d’un domaine au travers d’ensembles
structurés de concepts et de propriétés. Cette structuration vient d’une part
de la définition des propriétés mettant en relation les concepts eux-mêmes et
d’autre part, de la relation de spécialisation/généralisation entre propriétés et
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entre concepts.

Aujourd’hui, au sein du Web, ces modèles et technologies issus de l’IC
sont devenus essentiels pour faire face aux volumes croissants d’information
disponible, et donc aux besoins de solutions de structuration, de recherche et
d’échange d’information et de connaissances. A la fin des années 1990, les efforts
du W3C se sont portés sur le méta-langage XML [W3C88] qui joue, aujourd’hui,
un rôle majeur dans la publication électronique de masse et dans l’échange d’une
large variété de données sur le Web et partout ailleurs. Depuis plus récemment,
le W3C promeut la vision du Web Sémantique [BHL01] dans laquelle l’informa-
tion est donnée de manière explicite facilitant ainsi son traitement informatisé
et son intégration sur le Web. Cette technologie sémantique est centrée autour
de deux briques principales que sont RDF [W3C04b] et OWL [W3C04a]. RDF
est utilisé pour représenter l’information et pour échanger des connaissances sur
le Web. OWL est, quant à lui, utilisé pour publier et partager des ontologies
ayant pour buts de faciliter la recherche avancée sur le Web, la communication
entre agents logiciels et la gestion des connaissances.

Même si ces modèles issus de l’IC, et notamment les ontologies, facilitent
l’organisation et donc l’échange et le partage des données et connaissances, le
Web demeure un environnement hétérogène et dispersé. Cette hétérogénéité
est due à la présence de nombreux formalismes de représentation (des simples
taxonomies, aux ontologies OWL, en passant par des thésaurus SKOS) et la
présence simultanée de taxonomies, ou ontologies, portant sur les mêmes do-
maines. Dans le but de résoudre, en partie, ces problèmes d’interopérabilité et
d’intégration, une des solutions réside dans la comparaison des représentations
de données et de connaissances. Dans ce sens, l’alignement de hiérarchies (i.e.
de taxonomies, thésaurus, ou encore d’ontologies) vise à identifier les corres-
pondances entre les entités (catégories, concepts, classes, propriétés) issues de
deux représentations structurées, en mettant en exergue, notamment, la re-
lation sémantique qu’elles entretiennent. Cette relation sémantique peut être,
premièrement, du type équivalence (la catégorie ✭✭ Humain ✮✮ est équivalente à la
catégorie ✭✭ Homo Sapiens ✮✮), mais également du type implication (la catégorie
✭✭ Enfant ✮✮ est incluse dans la catégorie ✭✭ Humain ✮✮).

Depuis le début des années 2000, on a pu remarquer un engouement certain
envers les méthodes d’alignement. On recense, aujourd’hui, près d’une cinquan-
taine de systèmes [ES07] issus de diverses communautés telles que les bases
de données, la recherche d’information, le traitement du langage, l’ingénierie
des connaissances, l’apprentissage, etc. Il ressort, globalement, que la grande
majorité des méthodes d’alignement sont basées sur des combinaisons, plus ou
moins complexes, de mesures de similarité. De ce fait, on remarque deux limites
majeures :

– La sémantique des alignements produits est limitée à l’équivalence. En
effet, de par leur nature symétrique, les mesures de similarités ne peuvent
pas être utilisées pour détecter des relations d’implication (ou subsomp-
tion).

– Les combinaisons complexes de mesures, même si elles permettent d’ob-
tenir de meilleures performances, rendent les résultats difficilement in-
terprétables pour l’utilisateur. En effet, ce dernier est en droit de se de-
mander pourquoi deux entités sont en correspondance dans l’alignement.
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Un autre constat peut également être fait concernant le peu d’efforts qui
ont été consacrés pour l’aide à la visualisation, à la validation, et à l’édition des
alignements.

Contributions de la thèse

Afin de dépasser les limites dues, notamment à la sémantique réduite des
alignements, et à la difficulté d’interprétation des résultats, cette thèse a pour
principale ambition de tirer profit des travaux menés sur la fouille de règles d’as-
sociation. Plus particulièrement, en nous appuyant sur ce modèle simple, intelli-
gible et muni de mesures de qualité, nous proposons d’enrichir la sémantique des
alignements en permettant la détection et l’évaluation de quasi-implications. Les
contributions de cette thèse se déclinent en 5 points dont un majeur concernant
la proposition d’une méthode originale d’alignement extensionnelle, terminolo-
gique, et orientée.

1. Un modèle d’alignement implicatif
Nous présentons les modèles de hiérarchies et d’alignement en prenant
soin de traiter les aspects engendrés par la prise en compte d’implication,
à savoir, la redondance, la cardinalité et la symétrie des alignements.

2. Une méthode d’alignement
En nous appuyant sur notre modélisation de l’alignement, nous proposons
la méthode d’alignement AROMA (Association Rule Ontology Matching
Approach). L’idée sous-jacente à notre approche est que deux entités x et
y sont en relation d’implication, x ⇒ y, si le vocabulaire utilisé dans les
descriptions et les instances de x, a tendance à être inclus dans celui de
y. Cette méthode est conçue suivant le schéma classique, en trois étapes,
des approches d’ECD :

1. Pré-traitement des hiérarchies : Nous proposons deux méthodes
de pré-traitement permettant de repeupler les hiérarchies à comparer
sur un ensemble de vocabulaire commun. La première est dédiée aux
hiérarchies textuelles, la seconde est adaptée aux ontologies décrites
en RDFS/OWL. Ces deux méthodes de pré-traitement procèdent à
l’acquisition des termes contenus dans les descriptions textuelles en
s’appuyant sur des outils de TAL (Traitement Automatique du Lan-
gage). La première méthode permet, en outre, de sélectionner, pour
chaque entité, un ensemble de termes dits représentatifs.

2. L’extraction d’alignement implicatif : Cette deuxièmes phase
permet, à partir des hiérarchies redéfinies sur des termes, d’évaluer
et d’extraire les règles d’association entre entités. Ces règles nous
permettent de produire un alignement qui est orienté, car prenant en
compte des relations de correspondance de type implication.

3. Post-traitements d’alignement : Dans l’objectif de produire des
alignements consistants et minimaux (non-redondants), nous propo-
sons une série de filtres permettant (1) de détecter les inconsistances
et de les éliminer ; (2) de supprimer les redondances ; (3) d’adapter
la cardinalité et la symétrie de l’alignement produit.
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Nous proposons également une méthode intensionnelle d’alignement syn-
taxique qui permet, a posteriori, d’enrichir l’alignement avec des corres-
pondances non détectées par la méthode extensionnelle.

3. Un modèle d’évaluation adapté aux alignements orientés
L’évaluation des performances des méthodes d’alignement est couramment
basée sur le modèle classique d’évaluation utilisé en recherche d’informa-
tion (mesures de précision et de rappel) [vR79]. Nous montrons que ce
modèle est inadapté à l’évaluation des alignements. A partir du modèle
d’évaluation sémantique de J. Euzenat [Euz07], nous proposons une adap-
tation de ce dernier modèle pour une meilleure prise en compte de la
relation d’implication dans un alignement.

4. Réalisation d’un système d’aide à l’alignement
Poursuivant notre idée de proposer une démarche d’ECD dédiée à l’ali-
gnement, nous proposons d’intégrer notre méthode d’alignement dans un
système interactif d’aide à l’alignement. Plus particulièrement, nous pro-
posons une interface de visualisation, d’aide à la validation et à l’édition
d’alignements.

5. Expérimentations
Nous nous sommes également attachés à l’étude expérimentale du com-
portement et de la performance de notre méthode AROMA sur différents
types de hiérarchies et avec différentes mesures de qualité. En effet, nous
avons réalisé nos tests tant sur des hiérarchies textuelles que sur des onto-
logies décrites en RDFS/OWL. Avec chacun des jeux de tests, nous avons
utilisé 6 mesures d’intérêt différentes et étudié les résultats obtenus.

Organisation de la thèse

Cette thèse est organisée en 6 chapitres. Dans le chapitre 1, nous présentons
le modèle des règles association en insistant, d’une part, sur les mesures d’intérêt
et d’autre part, sur les techniques de réduction de redondance appliquées à la
fouille de règles entre attributs organisés en taxonomies.

Le chapitre 2 introduit les modèles de hiérarchie et d’alignement à partir
desquels nous formalisons la suite de notre travail. Ce chapitre met notamment
en avant les notions de déduction, de redondance, de consistance et de symétrie
d’un alignement. Finalement, nous proposons une formalisation du contexte de
fouille de règles adaptée à l’alignement de hiérarchies.

Le chapitre 3 présente une étude structurée des techniques d’aligne-
ment. Tout d’abord, nous nous concentrons sur les caractéristiques externes
(entrées/sorties) et la composition interne des méthodes d’alignement. Ensuite,
nous focalisons sur les techniques utilisées aux sein des algorithmes d’aligne-
ments, en distinguant celles qui sont utilisées sur la description intensionnelle
d’une hiérarchie de celles qui s’appuient sur l’extension.

Dans le chapitre 4, nous présentons la méthode d’alignement AROMA, en
détaillant successivement les trois phases de l’approche : prétraitements, extrac-
tion de règles, et post-traitements.

Dans le chapitre 5, nous fournissons une présentation du modèle classique
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d’évaluation des méthodes d’alignement et une critique de ce dernier faisant
ressortir ses limites tant sur les aspects de prise en compte de la sémantique des
hiérarchies et des alignements. Ensuite, à partir du modèle sémantique proposé
par [Euz07] et des notions de déduction et de fermeture d’alignement présentées
dans le chapitre 2, nous proposons une adaptation du modèle d’évaluation pre-
nant mieux en compte le caractère potentiellement orienté d’un alignement.

Finalement, dans le chapitre 6, nous présentons, tout d’abord, la réalisation
logicielle d’AROMA ainsi que de son extension AROMAViz qui est une interface
d’aide à la visualisation, à la validation, et à l’édition d’alignement. Ensuite, nous
proposons des évaluations expérimentales d’AROMA. Ces expérimentations sont
découpées en trois volets : (1) Evaluation du pré-traitement des hiérarchies
textuelles, plus particulièrement de la phase de sélection des termes ; (2) Eva-
luation d’AROMA pour l’alignement de hiérarchies textuelles ; (3) Evaluation
d’AROMA pour l’alignement d’ontologies RDFS/OWL.
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1.2.3 Intensité d’implication . . . . . . . . . . . . . . . . 15
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Introduction

En ECD, la fouille de règles d’association [AIS93] est une technique popu-
laire produisant des connaissances de la forme ✭✭ Si prémisse alors conclusion ✮✮,
notées prémisse → conclusion. Dans une règle d’association, la prémisse et la
conclusion sont des propositions portant sur les attributs d’une table. Une règle
prémisse → conclusion représente une tendance implicative entre l’ensemble
des enregistrements vérifiant la prémisse vers l’ensemble des enregistrements
vérifiant la conclusion.

Un des principaux atouts des règles d’association est qu’elles représentent des
connaissances de manière simple et explicite. De par la nature non-supervisée
des algorithmes d’extraction de règles d’association, cette technique d’apprentis-
sage n’a pas besoin qu’on lui fournisse d’information particulière sur les connais-
sances à découvrir, contrairement aux techniques supervisées telles que les arbres
décision [ZR00] ou les réseaux bayésiens [NWL+04]. Cependant, cette nature
non-supervisée constitue également l’une des principales limites de la méthode.
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En effet, la quantité de règles générées par les algorithmes ([AIS93], [AS94]) crôıt
de manière exponentielle en fonction du nombre d’attributs considérés. Afin de
faire face aux quantités impressionnantes de règles générées, des méthodes per-
mettant de filtrer les règles ont été proposées.

Une première famille de méthodes est constituée des mesures d’intérêts. Ces
mesures permettent non seulement de vérifier la qualité implicative des règles,
mais également d’étudier de nombreuses caractéristiques telles que la nouveauté,
la significativité, la surprise, la non-trivialité, l’actionabilité [CR06]. Les mesures
d’intérêt permettent ainsi de classer et de filtrer les règles produites, et par
conséquent, elles aident l’utilisateur à choisir les meilleures règles en fonction de
ses préférences.

Une autre famille de méthodes concerne la réduction des redondances dans
l’ensemble des règles extraites. L’élimination des redondances a été étudiée,
tout d’abord, par l’introduction des règles d’association généralisées [SA95],
[SA97], [HF99]. Les règles d’association généralisées sont une extension du
modèle classique qui prend en compte une taxonomie d’items (ou hiérarchie de
concepts). Ce nouveau modèle a été étudié au niveau des algorithmes d’extrac-
tion. D’autres méthodes ont été proposées dans le cadre du post-traitement par
[Leh00], [PTB+05]. Ces méthodes sont basées sur l’approche des dépendances
fonctionnelles (axiomes d’Amstrong, fermeture transitive, couverture minimale).

Après une présentation du modèle des règles d’association, ce chapitre
s’intéresse à une étude des propriétés et une classification des mesures d’intérêt.
Ensuite, le modèle des règles d’association généralisées et l’approche de
réduction des redondances seront étudiés selon notre objectif de fouille de règles
entre hiérarchies de concepts.

1.1 Définitions et notations

Nous considérons un ensemble E composé de n individus décrits par un
ensemble I de variables booléennes au moyen de la relation binaire δ ⊆ I × E.
L’ensemble des individus associés à une variable booléenne i ∈ I est noté δ(i).

Exemple. E peut représenter l’ensemble des paniers vendus d’un super-
marché (c.-à-d. l’ensemble des tickets de caisse) et I = {hûıtres, muscadet...}
l’ensemble des produits vendus dans ce supermarché. L’ensemble des paniers
contenant du muscadet est noté δ(muscadet), l’ensemble des paniers ne conte-
nant pas de muscadet est noté δ(muscadet).

Par extension, si l’on considère un ensemble a ⊆ I de variables booléennes,
appelé itemset, l’ensemble des individus x ∈ E associés par δ à l’ensemble des
variables de a est noté A =

⋂
i∈a δ(i). La cardinalité de A est notée na.

Exemple. Si a =
{
muscadet,hûıtre

}
, l’ensemble A désigne l’ensemble des

paniers contenant du muscadet mais pas d’hûıtre.

Définition 1.1 Une règle d’association est un couple de variables noté a→ b où
a et b sont des itemsets disjoints, appelés respectivement prémisse et conclusion.

Une règle d’association représente une tendance implicative entre l’ensemble
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Fig. 1.1 – Diagramme de Venn d’une règle a→ b

des individus associés à a vers l’ensemble des individus associés à b. Elle peut
se lire de la manière suivante [Bla05] : ✭✭ Si un individu vérifie a alors il vérifie
sûrement b ✮✮. Par exemple, une règle a → b sur l’ensemble de paniers vendus
par un supermarché signifiera : ✭✭ Si un panier contient l’ensemble des produits
a alors il aura tendance à contenir l’ensemble des produits b ✮✮. Les exemples
d’une règle, notés a ∩ b, représentent les individus associés à la fois à a et b.
Les contre-exemples de la règle, notés a∩ b, sont les individus associés à a mais
pas à b. Une règle est d’autant meilleure qu’elle admet beaucoup d’exemples et
peu de contre-exemples. Une règle n’ayant que des exemples est une implication
logique.

Pour une règle a→ b, on retient 3 règles qui lui sont liées :
– sa contraposée : b→ a,
– sa réciproque : b→ a,
– son contraire : a→ b.

1.2 Mesures d’intérêt

1.2.1 Support et Confiance

Deux mesures sont utilisées usuellement lors de la fouille de règles d’associa-
tion, il s’agit du support et de la confiance. Le support représente la fréquence
d’individus respectant la règle dans l’ensemble étudié [AIS93] :

support(a→ b) =
nab

n

Exemple. Reprenons la règle hûıtre → muscadet. Si son support est égal
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à 0, 8 (support(hûıtre → muscadet) = 0, 8), cela signifie que 80% des paniers
contiennent à la fois des hûıtres et du muscadet.

La confiance permet quant à elle de vérifier la validité de la règle. Elle
représente la proportion d’individus associés à la prémisse qui sont également
associés à la conclusion [AIS93] :

confiance(a→ b) =
nab

na

Exemple. Si la confiance de la règle hûıtre→ muscadet est égale à 0, 8, cela
signifie que 80% des paniers contenant des hûıtres, contiennent également du
muscadet.

1.2.2 Caractéristiques et classification des mesures
d’intérêt

Dans sa thèse [Bla05], J. Blanchard propose une classification des mesures
d’intérêt. Cette classification, basée sur les propriétés des mesures, permet de
mieux appréhender leur sémantique. Nous présentons dans cette section, cette
classification qui distingue l’objet, la portée et la nature d’une mesure d’intérêt.

Objet d’une mesure

Entre les deux situations extrêmes nab = min(na, nb) et nab = max(0, na +
nb−n), où une règle a→ b sera respectivement de qualité maximale ou minimale,
il existe deux situations particulières où cette règle peut être considérée, selon un
certain point de vue, non orientée et donc pas intéressante. Ces deux situations
particulières sont l’équilibre et l’indépendance.

Une règle est en situation d’équilibre lorsque elle a autant d’exemples que
de contre-exemples. Dans ce cas, les nombres d’exemples et de contre-exemples
seront égaux à na

2 . Une règle est en situation d’indépendance lorsque les variables
a et b sont indépendantes. Dans ce cas, la probabilité d’avoir simultanément la
réalisation de a et b est P (a∩ b) = P (a)×P (b). Dans cette situation, le nombre
d’exemples de la règle sera nab = na.nb

n
.

Une mesure d’intérêt va quantifier soit un écart à l’équilibre, soit un écart à
l’indépendance.

Définition 1.2 Une mesure d’intérêt est une mesure d’écart à l’équilibre, et
notée me, si elle prend une valeur fixe, notée ve, à l’équilibre.

me(a→ b) = ve ≡ nab =
na

2

Un exemple de mesure d’écart à l’équilibre est la confiance. En effet, lorsque
nab = na

2 , la confiance prend une valeur fixe ve = 0, 5.

Définition 1.3 Une mesure d’intérêt est une mesure d’écart à l’indépendance,
et notée mi, si elle prend une valeur fixe, notée vi, à l’indépendance.

mi(a→ b) = vi ≡ nab =
na.nb

n



Mesures d’intérêt 11

Fig. 1.2 – Variation d’une mesure d’écart à l’équilibre

Fig. 1.3 – Variation d’une mesure d’écart à l’indépendance

Un exemple de mesure d’écart à l’indépendance est le lift défini ainsi :

lift(a→ b) =
n.nab

na.nb

Le lift prend une valeur fixe vi = 1 à l’indépendance.

La valeur d’une mesure d’intérêt sera d’autant plus élevée que le nombre
d’exemples s’éloigne de la situation dont elle mesure l’écart (équilibre ou
indépendance) et se rapproche de la situation de qualité maximale nab =
min(na, nb). De manière duale, la valeur d’une mesure d’intérêt sera d’au-
tant plus faible que le nombre d’exemples s’éloigne de la situation dont elle
mesure l’écart et se rapproche de la situation de qualité minimale nab =
max(0, na + nb − n). Les variations des mesures d’écart à l’indépendance et
d’écart à l’équilibre sont schématisées sur les figures 1.2 et 1.3.

Une mesure d’écart à l’équilibre et une mesure d’écart à l’indépendance
étudient deux aspects différents (mais complémentaires) d’une règle. En effet,
si une règle a → b est bonne en terme d’écart à l’équilibre, cela signifie : ✭✭ si a
est vérifié alors b a de grandes chances de l’être également ✮✮. Une règle bonne
en terme d’écart à l’indépendance signifie : ✭✭ si a est vérifié alors b a plus de
chances de l’être également (qu’à l’accoutumée) ✮✮.

Exemple. Reprenons l’exemple des paniers vendus par un supermarché et la
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règle hûıtre→ muscadet. Si cette règle a une confiance égale à 0, 8 alors elle sera
bonne en terme d’écart à l’équilibre. Cependant, si l’on remarque que 80% des
paniers contiennent de toute façon du muscadet alors cette règle est en situation
d’indépendance (lift(hûıtre → muscadet) = 1) : le fait qu’un panier contienne
des hûıtres n’augmente pas les chances qu’il contienne du muscadet. Cette règle
est donc mauvaise en terme d’écart à l’indépendance.

Portée d’une mesure

Une mesure d’intérêt peut également mesurer une ressemblance entre la règle
a→ b et une configuration logique telle que l’implication a⇒ b, la conjonction
a ∧ b ou l’équivalence a⇔ b.

Nous avons vu que, pour une règle a → b, ses exemples sont les individus
vérifiant à la fois a et b, notés A∩B, et que ses contre-exemples sont les individus
qui vérifient a mais pas b, notés A ∩B. Cependant, les individus qui vérifient b
mais pas a, notés A∩B, et les individus qui ne vérifient ni a, ni b, notés A∩B
ne sont, dans ce cas, pas considérés. Si une mesure associe une sémantique
d’exemple ou de contre-exemple à certains de ces ensembles d’individus alors
elle se focalise sur un cas particulier de règle qui peut être la quasi-implication,
la quasi-conjonction ou la quasi-équivalence.

Une quasi-implication est une règle, notée a⇒ b, pour laquelle les individus
A ∩ B sont considérés comme des exemples. Une quasi-implication a ⇒ b est
ainsi équivalente à sa contraposée b⇒ a. A partir de cette équivalence, on définit
une mesure de quasi-implication de la manière suivante :

Définition 1.4 Une mesure de quasi-implication est une mesure m vérifiant
m(a→ b) = m(b→ a).

Une quasi-conjonction est une règle, notée a ∧ b, pour laquelle les individus
A ∩ B constituent également des contre-exemples. Une quasi-conjontion a ∧ b
est ainsi équivalente à sa réciproque b∧ a. Une mesure de quasi-conjonction est
définie ainsi :

Définition 1.5 Une mesure de quasi-conjonction est une mesure m vérifiant
m(a→ b) = m(b→ a)

Une quasi-équivalence est une règle, notée a⇔ b, pour laquelle les individus
A∩B sont considérés comme des exemples, et les individus A∩B constituent des
contre-exemples. Une quasi-équivalence est à la fois une quasi-implication et une
quasi-conjonction. Elle est ainsi équivalente à sa contraposée et à sa réciproque.

Définition 1.6 Une mesure de quasi-équivalence est une mesure m vérifiant
m(a→ b) = m(b→ a) = m(b→ a) = m(a→ b)

Ce critère de classification des mesures d’intérêt selon leur portée est
synthétisé par la table 1.1.
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Portée Notation Exemples Contre-

exemples

Règles

équivalentes

Règle a → b A ∩ B A ∩ B

Quasi-implication a ⇒ b A ∩ B, A ∩ B b → a

A ∩ B

Quasi-conjonction a ∧ b A ∩ B A ∩ B, b → a

A ∩ B

Quasi-équivalence a ⇔ b A ∩ B, A ∩ B, b → a,

A ∩ B A ∩ B b → a,

a → b

Tab. 1.1 – Portée d’une mesure d’intérêt

Nature d’une mesure

Un dernier critère de distinction des mesures d’intérêt concerne leur nature
qui peut être descriptive ou statistique.

Une mesure est de nature descriptive si elle ne varie pas avec la dilatation
des effectifs. En d’autres termes, si l’on considère une mesure m comme fonction
de quatre paramètres na, nb, nab et n, alors une mesure m descriptive vérifie
m(na, nb, nab, n) = m(α.na, α.nb, α.nab, α.n). Avec une mesure descriptive, les
cardinaux sont considérés de manière relative.

Une mesure est de nature statistique si elle varie avec la dilatation des ef-
fectifs. Une mesure statistique m ne vérifie pas l’égalité : m(na, nb, nab, n) =
m(α.na, α.nb, α.nab, α.n). Ainsi, une mesure statistique va considérer les cardi-
naux de manière absolue. Avec ce type de mesure, une règle sera d’autant de
meilleure qualité qu’elle est observée sur un grand volume de données.

Classification

La table 1.2 présente la classification, proposée par [Bla05], des principales
mesures d’intérêt. Dans cette classification, on peut distinguer une ligne re-
groupant des mesures de similarité1. De part leur nature symétrique, ces me-
sures ne peuvent pas avoir une portée qui soit la règle, au sens strict, ou la
quasi-implication. De plus, il n’existe pas de mesure de quasi-conjonction ou de
quasi-équivalence qui a pour objet l’écart à l’équilibre.

1la définition de la similarité utilisée dans cette classification est celle de Lerman [Ler81] :
une mesure de similarité est fonction ms(nab, n

ab
, nab, n) de N

4 dans R
+ qui est symétrique

en n
ab

et nab, croissante avec nab et décroissante avec n
ab

lorsque que les autres variables
sont fixes. Les variations sont strictes.
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❵❵❵❵❵❵❵❵❵❵
Objet

Portée
Règle Quasi-implication Quasi-conjonction Quasi-équivalence

Ecart à
l’équilibre

– confiance [AIS93],
– indice de Sebag et
Schoenauer [SS88],
– taux des exemples et
contre-exemples [Gui04],
– estimateur laplacien de
probabilité conditionnelle
[BA99],
– indice de Ganascia [Gan91],
– moindre-contradiction
[Aze03],

– indice probabiliste
d’écart à l’équilibre (Ipee)
[Bla05]

– indice d’inclusion [GCB+04]

Ecart à
l’indépendance

– multiplicateur de cotes
[LT04]

– indice de Loevinger [Loe47],
– conviction [BMUT97]

– intensité d’implication
[Gra96],
– indice d’implication [Gra96]

– lift ou intérêt [BMS97]

– vraisemblance du lien
[Ler81],
– contribution orientée
au χ2 [Ler81]

– coefficient de corrélation
[Pea96],
– nouveauté [LFZ99],
– collective strength [AY01],
– κ [Coh60],
– indice de Yule [Yul00],
– rapport de cotes [Mos68]

– rule-interest [PS91]

Similarité

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

❍
❍

– support ou indice de
Russel et Rao [RR40],
– indice de Jaccard [Jac01],
– indice de Dice [Dic45],
– indice d’Ochiai [Och57],
– indice de Kulczynski [Kul27]

– support causal ou indice de
Sokal et Michener [SM58],
– indice de Rogers et
Tanimoto [RT60]

La nature des mesures est indiquée par le style de la police : les mesures en italique sont statistiques, les autres sont descriptives.

Tab. 1.2 – Classification des mesures d’intérêt de [Bla05]
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Fig. 1.4 – Règle a→ b et tirage de deux ensembles X et Y indépendants

1.2.3 Intensité d’implication

L’intensité d’implication [Gra96] est un indice statistique d’écart à
l’indépendance. Basée sur un modèle probabiliste, elle permet de comparer une
distribution observée dans les données par rapport à une distribution théorique.

Modélisation

A l’instar de I.C. Lerman [Ler81], R. Gras propose, pour une règle a → b,
de comparer le nombre de contre-exemples observé, nab à celui attendu sous
hypothèse H0 d’indépendance entre a et b.

Pour cela, la formalisation consiste à considérer deux parties X et Y de E
choisies, sous hypothèse H0, aléatoirement et indépendemment l’une de l’autre
et qui sont respectivement de même cardinalité que les ensembles A et B
(illustrés figure 1.4). Soit la variable aléatoire Nab = |X ∩ Y |. L’intensité d’im-
plication ϕ de la règle a → b représente la probabilité que le nombre nab soit
plus petit que Nab :

ϕ(a→ b) = 1− Pr
[
Nab ≤ nab

]

La règle a → b sera dite admissible au seuil α si ϕ(a→ b) ≥ 1− α

I.C. Lerman [Ler81] propose trois modélisations possibles pour exprimer H0.
Selon celle retenue la variable Nab peut suivre :

– une loi hypergéométrique de paramètres (n, na, nb),
– une loi binomiale de paramètres (n,

nanb

n2 ),
– une loi de Poisson de paramètre λ =

na.nb

n
.

La loi hypergéométrique, de par ses symétries, ne permet pas de distinguer
les règles a → b et b → a. En effet, avec une telle modélisation, l’intensité
d’implication est un indice de quasi-équivalence [Bla05]. La loi de Poisson est,
quant à elle, celle qui maximise la dissymétrie entre les valeurs calculées pour
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a → b et b → a. De ce fait, nous adopterons, dans le cadre de cette thèse, la
modélisation poissonienne.

Expression analytique

Ainsi, en retenant une modélisation de Poisson pour Nxy de paramètre λ =
na.nb

n
, la valeur de l’intensité d’implication est définie ainsi :

ϕ(a→ b) = 1− e−λ

nab∑

k=0

λ−k

k!

Lorsque λ > 10, la loi de Poisson peut être approximée par une loi normale.
L’intensité d’implication s’écrit alors :

ϕ(a→ b) =
1√
2π

∫ ∞

q(a,b)

e−
t2

2 dt

où q(a, b) =
nab−λ√

λ
. q(a, b) est appelé indice d’implication [Gra96]. Cet indice

quantifie la non-implication de a sur b.

Propriété

Lorsque nb tend vers n (na, nab, et n fixés), alors ϕ(a → b) tend vers 0
[Gra96].

1.3 Fouille de règles généralisées et de règles

non redondantes

Généralement les algorithmes d’extraction génèrent un ensemble prohibitif
de règles dont beaucoup d’entre elles sont redondantes. Cette redondance peut
être induite par la présence d’une relation de généralisation/spécialisation entre
les prémisses (resp. conclusions) de règles a priori différentes. La relation de
généralisation/spécialisation intervient à deux niveaux distincts. Premièrement,
elle peut être présente sous forme d’une inclusion entre les ensembles de va-
riables constituant les prémisses et conclusions. Par exemple, la conclusion de
la règle ”hûıtres→ vin blanc” sera plus générale que celle de la règle ”hûıtres→
vin blanc ∧ citron” puisque {vin blanc} ⊂ {vin blanc, citron}. Deuxièmement,
cette relation de généralisation/spécialisation peut être définie sur les variables
elles-mêmes. Par exemple, la prémisse de la règle ”fruits de mer → vin blanc”
est plus générale que celle de la règle ”hûıtres→ vin blanc”, puisque la variable
fruits de mer est, par essence, plus générale que la variable hûıtres.

Définition 1.7 Une variable i ∈ I est plus générale qu’une variable j ∈ I sur
E, notée j ≤ i, si et seulement si δ(j) ⊆ δ(i). Par extension, un itemset a ⊆ I
est plus général qu’un itemset b ⊆ I sur E, noté b ≤ a, si et seulement si B ⊆ A.
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Fig. 1.5 – Exemple de taxonomies sur des variables d’une base de données

Une des propriétés découlant de cette notion de généralité entre attributs
est que si un attribut (ou itemset) b est plus général qu’un attribut (ou itemset)
a (noté a ≤ b) alors la règle a → b est une implication logique et a donc une
confiance confiance(a→ b) = 1.

A partir de ces observations, plusieurs approches de réduction du nombre de
règles redondantes exploitant la relation de généralisation/spécialisation entre
itemsets ont été proposées. La première tendance consiste à s’appuyer sur des
taxonomies de variables [SA95], [HF99]. La deuxième tendance vise à supprimer
les redondances en s’appuyant seulement sur l’inclusion entre les ensembles de
variables [Leh00], [PTB+05].

1.3.1 Règles d’association généralisées

La notion de règles d’association généralisées a été introduite dans [SA95].
Les auteurs proposent dans ce papier d’extraire les règles intéressantes les plus
générales en termes de support.

Définition 1.8 Une règle a→ b sera plus générale en terme de support qu’une
règle a′ → b′ si a′ ≤ a et b′ ≤ b.

Etant donnée la présence possible d’une relation d’ordre sur l’ensemble des
variables du jeu de données, la notion de règle d’association est généralisée pour
prendre en compte la relation d’ordre.

Définition 1.9 Une règle d’association généralisée a → b est une règle d’as-
sociation pour laquelle il n’existe pas de variable de la conclusion qui soit plus
générale qu’une variable de la prémisse. Formellement, a → b sera une règle
d’association généralisée si l’assertion ∀ai ∈ a, ∄bj ∈ b, ai ≤ bj est vérifiée
[SA95].

Exemple. La règle hûıtre ∧ muscadet → vin blanc n’est pas une règle
généralisée puisque muscadet est plus spécifique que vin blanc. Son in-
terprétation ✭✭ si l’on achète des hûıtres et du muscadet, alors le muscadet est du
vin blanc ✮✮ est complétement triviale et ainsi, cette règle est inutile. Par contre,
la règle hûıtre∧ vin blanc→ muscadet sera une règle généralisée. Elle peut être
interprétée ✭✭ si l’on achète des hûıtres et du vin blanc alors ce vin blanc sera
sûrement du muscadet ✮✮.

La notion d’ancêtre d’un itemset z est définie comme étant un itemset plus
général que z ayant le même nombre de variables.
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Définition 1.10 Un ensemble d’attributs ẑ est un ancêtre de l’ensemble d’at-
tributs z si les contraintes suivantes sont vérifiées :

– |z| = |ẑ| : les deux ensembles z et ẑ contiennent le même nombre de
variables.

– ẑ 6= z : les deux ensembles z et ẑ sont différents.
– ∀zi ∈ ẑ − z, ∃zj ∈ z, zj ≤ zi : chaque variable de ẑ possède une variable

plus spécifique ou identique dans z.

Exemple. Les itemsets {hûıtre, vin blanc} et {fruit de mer, vin blanc} sont
des ancêtres de l’itemset {hûıtre, muscadet}. Cependant, l’itemset {vin blanc},
même s’il est plus général que {hûıtre, muscadet}, n’est pas un de ses ancêtres,
puisqu’ils ne contiennent pas les mêmes nombres d’éléments.

A partir de la définition de la notion d’ancêtre d’un itemset, la notion
d’ancêtre d’une règle d’association généralisée peut être définie.

Définition 1.11 Une règle c → d est un ancêtre de la règle a → b si c est un
ancêtre de a ou d est un ancêtre de b. Une règle â → b̂ est l’ancêtre proche de
la règle a→ b si il n’existe pas de règle a′ → b′ telle que a′ → b′ est un ancêtre
de a→ b et â→ b̂ est un ancêtre de a′ → b′.

Exemple. La règle fruit de mer → vin est un ancêtre de la règle hûıtre →
muscadet (car hûıtre ≤ fruit de mer et muscadet ≤ vin). Cependant, elle
n’est pas son ancêtre proche car la règle fruit de mer → vin blanc, dont
fruit de mer → vin est l’ancêtre, est également ancêtre de hûıtre → muscadet.
Par contre, la règle fruit de mer → vin blanc est l’ancêtre proche de hûıtre →
muscadet.

Le support attendu d’une règle a→ b pour une ancêtre â→ b̂ est :

E
ba∪bb

(a ∪ b) =

∏
x∈a∪b−ba∪bb

support(x)
∏

bx∈ba∪bb−a∪b
support(x̂)

× support(â ∪ b̂)

Exemple. Considérons les supports suivants : support(fruit de mer) = 0, 6,
support(hûıtre) = 0, 3, support(vin blanc) = 0, 8, support(muscadet) = 0, 4,
support({fruit de mer, vin blanc}) = 0, 4 et support({hûıtre, muscadet}) =
0, 3, et les deux règles fruit de mer → vin blanc et hûıtre → muscadet.
Le support attendu de l’itemset {hûıtre, muscadet} par rapport à l’item-
set {fruit de mer, vin blanc} est E{fruit de mer,vin blanc}({hûıtre, muscadet}) =

support(hûıtre)×support(muscadet)
support(fruit de mer)×support(vin blanc) × support({fruit de mer, vin blanc}) = 0, 1.

De manière similaire, la confiance attendue d’une règle a→ b pour un ancêtre
â→ b̂ est :

E
ba→bb

(a→ b) =

∏
bi∈b−bb

support(bi)
∏

bbi∈bb−b
support(b̂i)

× confiance(â→ b̂)

Exemple. A partir de l’exemple précédent, la confiance attendue de
la règle hûıtre → muscadet par rapport à la règle fruit de mer →
vin blanc est Efruit de mer→muscadet(hûıtre → muscadet) = support(muscadet)

support(vin blanc) ×
confiance(fruit de mer → vin blanc) = 1/3 (confiance(fruit de mer →
vin blanc) = support({fruit de mer, vin blanc})/support(fruit de mer) = 2/3).
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Règles R-intéressantes [SA95]

Une règle a → b sera R-intéressante vis-à-vis d’un de ses ancêtres â → b̂ si
support(a→ b) = R×E

ba∪bb
(a∪ b) ou si confiance(a→ b) = R×E

ba→bb
(a→ b).

Etant donné un ensemble de règles S et un seuil minimum d’intérê t R, une
règle a → b sera intéressante dans S si elle n’a pas d’ancêtre ou si elle est R-
intéressante vis-à-vis de ses ancêtres proches. Une règle a→ b sera partiellement
intéressante dans S si elle n’a pas d’ancêtre ou si elle est R-intéressante pour au
moins un de ses ancêtres proches.

Règles redondantes et inutiles[HF99]

Une règle a → b sera redondante vis-à-vis d’un de ses ancêtres â → b̂ si
E

ba→bb
(a→ b)− α ≤ confiance(a→ b) ≤ E

ba→bb
(a→ b) + α.

Une règle c → b sera inutile (ou pas nécessaire) s’il existe une règle a → b,
avec c ⊂ a et confiance(a→ b)−β ≤ confiance(c→ b) ≤ confiance(a→ b)+β

Avantages et limites

Les deux approches présentées considèrent qu’une règle a′ → b′ n’est pas
intéressante (resp. redondante) par rapport à une règle a → b, avec a′ ≤ a et
b′ ≤ b, si elle n’apporte pas un certain gain de qualité (resp. si elle n’a pas une
valeur de confiance très différente). L’avantage principal de ce type d’approche
réside dans la comparaison des valeurs de qualité (limitées au support et à la
confiance) obtenues par une règle par rapport à celles attendues (sous hypothèse
de réduction indépendante et proportionnelle des cardinalités).

La première limite de cette approche concerne une prise en compte partielle
de la généralisaton/spécialisation d’itemsets. En effet, la définition d’ancêtre
d’un itemset se restreint à la généralisation d’une ou plusieurs de leurs variables
et ne prend pas en compte l’inclusion de leurs ensembles de variables.

La deuxième limite concerne l’utilisation de la définition d’ancêtre d’une
règle pour réduire la quantité de règles extraites. Par exemple, si l’on considère
les règles hûıtre→ muscadet et hûıtre→ vin blanc, la règle hûıtre→ muscadet,
qui a un ancêtre hûıtre → vin blanc, sera considérée comme redondante si elle
ne répond pas aux critères de qualité utilisés. Cependant, en toute logique, on
devrait considérer l’inverse car hûıtre→ vin blanc peut être déduite à partir de
hûıtre → muscadet étant donné que le muscadet est un vin blanc. De plus, en
utilisant ce type d’approche on ne peut pas détecter que hûıtre→ vin blanc est
redondante par rapport à fruit de mer→ muscadet car aucune des deux règles
n’est un ancêtre de l’autre.

1.3.2 Réduction des redondances

Dans [PTB+05], les auteurs proposent un autre moyen de réduire la redon-
dance en s’appuyant sur les treillis de galois pour l’extraction des règles. Leur
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1- lames libres → comestible
2- lames libres → comestible ∧ voile partiel
3- lames libres → comestible ∧ voile blanc
4- lames libres → comestible ∧ voile partiel ∧ voile blanc
5- lames libres ∧ voile partiel → comestible
6- lames libres ∧ voile partiel → comestible ∧ voile blanc
7- lames libres ∧ voile blanc → comestible
8- lames libres ∧ voile blanc → comestible ∧ voile partiel
9- lames libres ∧ voile partiel ∧ voile blanc → comestible

Tab. 1.3 – Règles redondantes dans une base de données mycologique

définition de la redondance n’est pas la même que [HF99], et le principe suivi
n’est pas celui des règles généralisées ([SA95], [HF99]).

Pour illustrer cette notion de redondance, N. Pasquier et al. [PTB+05]
prennent un exemple de règles extraites d’une base de données mycologique
bien connue : la base de données MUSHROOMS. Sur cet exemple, présenté
table 1.3, 9 règles possèdent les mêmes valeurs de confiance et de support et ont
toutes la variable ✭✭ lames libres ✮✮ dans la prémisse. Parmi cet ensemble de règles,
seulement la numéro 4 est intéressante car les autres lui sont redondantes. En
effet, la règle numéro 4 a la même confiance et le même support que les autres
règles, et de plus, elle possède la prémisse minimale et la conclusion maximale
parmi les 9 règles.

A partir de cette notion de redondance, une règle est appelée règle min-
max, parmi un ensemble de règles S, si elle est non-redondante (c.-à-d. qu’il
n’existe pas de règles dans S ayant une prémisse incluse dans la sienne et de
conclusion dont la sienne est un sous-ensemble) ou si sa confiance et son support
sont égaux à ses règles redondantes.

Définition 1.12 une règle d’association a → b de S est une règle min-max

si il n’existe pas de règle a′ → b′ (6= a→ b) appartenant à S vérifiant toutes les
conditions suivantes :

– a ⊆ a′ et b′ ⊆ b
– confiance(a→ b) = confiance(a′ → b′)
– support(a→ b) = support(a′ → b′)

Cette approche a le mérite, par rapport à [SA95], de proposer une réduction
des règles extraites sur la base d’une sémantique plus pertinente : ✭✭ une règle r est
redondante par rapport à une règle r′ si r a une prémisse plus spécifique ou une
conclusion plus générale que r′ ✮✮. Cependant, elle ne prend pas en compte une
éventuelle taxonomie (relation de généralisation/spécialisation) sur les variables.

Une autre limite de cette approche concerne la définition de la règle min-
max. Une règle r qui est redondante par rapport à une règle r′ sera tout de
même conservée si leurs valeurs de support ou de confiance diffèrent. Cependant,
lorsque l’on spécialise la conclusion ou que l’on généralise la prémisse, il y a
de grande chances que les règles r et r′ aient des valeurs de qualité (support
et confiance) différentes sans pour autant remettre en cause la redondance et
l’inutilité de r par rapport à r′. Par exemple, considérons les règles fumer →
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cancer, fumer ∧ homme→ cancer et fumer ∧ femme→ cancer ayant toutes
les trois une confiance de 50%. Les règles fumer∧homme→ cancer et fumer∧
femme→ cancer auront un support de moitié par rapport à fumer → cancer
(en considérant qu’il y a autant de femmes que d’hommes). En suivant le critère
min-max, les trois règles sont conservées (leurs valeurs de support diffèrent)
alors que les deux dernières sont redondantes par rapport à fumer → cancer
et n’apportent aucune information. Si l’on considère en plus la règle fumer →
cancer∧ tousser avec une confiance de 45%, les deux règles fumer → cancer∧
tousser et fumer → cancer seront conservées (parce qu’elles ont des confiances
différentes) alors que la première règle permet de déduire la seconde et la seconde
(même si elle a une confiance supérieure) n’apporte pas vraiment d’information
supplémentaire.

1.3.3 Combinaison des deux approches

Nous avons étudié deux principes de réduction du nombre de règles. Chaque
approche présente des avantages pour une fouille de règles entre hiérarchies (voir
section 2.3) : la première permet de prendre en compte des taxonomies sur les
variables ; la deuxième utilise un critère de réduction de redondance plus adapté
que la première approche.

A partir des deux approches, nous dirons qu’une règle r est redondante par
rapport à une règle r′ si r′ a une prémisse plus générale et une conclusion plus
spécifique que r. Cette définition généralise à la fois l’inclusion entre itemset et
l’utilisation d’une taxonomie sur les variables en utilisant la définition 1.7. Ainsi,
formellement, a → b est redondante par rapport à une règle a′ → b′ (6= a→ b)
si a ≤ a′ et b′ ≤ b.

Exemple. En reprenant la taxonomie sur les items présentée figure 1.5
et une autre variable ✭✭ citron ✮✮, considérons les règles hûıtre → vin blanc et
fruit de mer → muscadet ∧ citron. La première règle est redondante par rap-
port à la seconde, puisque d’une part, hûıtre ≤ fruit de mer, et d’autre part,
{muscadet, citron} ≤ vin blanc.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord présenté le modèle des règles
d’association. Nous nous sommes ensuite intéressés plus particulièrement aux
mesures d’intérêt utilisées pour juger la qualités des règles d’association. Ces
mesures peuvent être classées selon certaines de leur propriétés telles que leur
portée (règle, quasi-implication, quasi-conjonction, quasi-équivalence), leur sujet
(écart à l’équilibre ou à l’indépendance) et leur nature (statistique ou descrip-
tive).

Dans un deuxième temps, nous avons étudié deux approches principales de
réduction de la redondance : les règles généralisées et l’approche de [PTB+05]
(basée sur l’axiome d’augmentation d’Amstrong). Ces deux approches peuvent
être combinées dans le but de généraliser la notion de redondance à l’utilisation
de taxonomies d’items et à l’inclusion entre itemsets.
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Introduction

Dans les systèmes d’information et sur le Web, les données et les connais-
sances, souvent sous forme textuelle, ont tendance à être structurées en
hiérarchies. Ces représentations hiérarchiques regroupent des structures peu for-
malisées, comme les systèmes de fichiers, en passant par des représentations
semi-formelles, comme les thésaurus, jusqu’aux théories logiques, telles que
les ontologies. Le premier objectif de ce chapitre est de présenter un modèle
de hiérarchie assez général pour prendre en compte une grande variété de
représentations.
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Dans un second temps, nous introduisons notre modèle d’alignement entre
hiérarchies. Ce modèle étend en partie les formalismes précédemment intro-
duits dans la littérature [SEN+06], [RB01]. En effet, nous insistons, plus parti-
culièrement, sur les aspects implicatifs d’un alignement. A partir de règles de
déductions, nous étudions les notions de fermeture et couverture minimale d’un
alignement. Ces notions nous permettent ensuite d’expliquer la redondance d’un
alignement (engendrée par la prise en compte de la relation d’implication). Nous
étudions également la consistance, et les notions de symétrie et de cardinalité
d’un alignement.

Finalement, nous introduisons notre modèle de règles d’association entre
hiérarchies.

2.1 Modèle de hiérarchie conceptuelle

Nous distinguons et formalisons deux modèles de hiérarchies. Le premier
modèle est celui de la hiérarchie hors-contexte. Il représente le modèle de base
utilisé pour la description de schémas objets, XML, ou encore d’ontologies. Le
deuxième modèle, appelé hiérarchie contextualisée, est une extension du pre-
mier. Une telle hiérarchie possède les mêmes éléments qu’une hiérarchie hors-
contexte (ce qui constitue sa définition dite intensionnelle) et possède en plus
une extension constituée d’un ensemble d’objets qui seront indexés aux entités
de la hiérarchie.

Avant de définir les modèles de hiérarchie hors-contexte et contextualisée,
nous présentons quelques rappels sur les ensembles ordonnés, qui font partie
intégrante d’une hiérarchie.

2.1.1 Rappels sur les ensembles ordonnés

Définition 2.1 Une relation binaire R entre deux ensembles M et N est un
ensemble de couples (m, n) ∈ M ×N . Un couple (m, n) ∈ R est noté mRn. Si
M = N alors R est une relation binaire sur l’ensemble M . R−1 représente la
relation inverse de R : mRn⇔ nR−1m.

Définition 2.2 Une relation binaire R sur un ensemble M est appelée relation
d’ordre, si pour tout élément x, y, z ∈M , elle est :

1. Réflexive : xRx

2. Antisymétrique : xRy ∧ x 6= y ⇒ ¬(yRx)

3. Transitive : xRy ∧ yRz ⇒ xRz

Une relation d’ordre R est souvent désignée par le symbole ≤ (≥ pour R−1)
et est lue ✭✭ x est plus petit ou égal à y ✮✮. La notation x < y désigne x ≤ y∧x 6= y.
Un ensemble ordonné est un couple (M,≤) où M est un ensemble et ≤ est une
relation d’ordre sur M .

Définition 2.3 a est un prédécesseur direct (ou fils) de b, si a < b et s’il n’existe
pas d’élément c satisfaisant a < c < b. Dans ce cas, nous dirons également que
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b est un successeur direct (ou père) de a et nous utiliserons la notation a ≺ b
ou encore b ≻ a.

Définition 2.4 Soit (M,≤) un ensemble ordonné, A une partie de M et x ∈M .
– x est un majorant de A si ∀a ∈ A a ≤ x.
– x est un minorant de A si ∀a ∈ A x ≤ a.
– x est le plus grand élément de A si x ∈ A et ∀a ∈ A a ≤ x.
– x est le plus petit élément de A si x ∈ A et ∀a ∈ A x ≤ a.

2.1.2 Hiérarchie hors-contexte

Une hiérarchie hors-contexte, ou non peuplée, est une structure permettant
de définir un ensemble d’entités et de les organiser en hiérarchie par une relation
d’ordre partiel. Une telle hiérarchie possède également des fonctions d’annota-
tion qui permettent d’associer des descriptions textuelles à chaque entité.

Définition 2.5 Une hiérarchie hors-contexte est définie par le triplet :

H = (C,≤,A)

où :
– C représente l’ensemble des entités.
– ≤ représente la relation d’ordre partiel entre les entités. Ainsi le couple

(C,≤) est un ensemble ordonné.
– A regroupe les fonctions d’annotations Ax associant une description tex-

tuelle aux entités.
L’ensemble ordonné (C,≤) d’une hiérarchie possède un plus grand élément qui
est appelé racine.

Les entités dénotent, selon le contexte d’utilisation, différents types d’objets.
Dans le cas d’annuaires de sites Web, ou de catalogues de boutiques en ligne,
les entités seront des catégories ou rubriques. Pour les ontologies, ces entités
pourront représenter soit des classes (concepts), soit des propriétés.

Plusieurs sémantiques peuvent être associées à la relation d’ordre partiel.
Cette relation d’ordre partiel peut être une relation de spécialisation (relation
est un), de composition (relation partie de). La sémantique associée dépend
du type de hiérarchie considéré. Dans le cas de schémas objets, d’ontologies
ou de taxonomies, la relation sera une spécialisation. Si l’on s’intéresse à la
structure hiérarchique (physique) d’un document XML, le type de relation sera
une composition. Cependant au sein d’une même hiérarchie, la sémantique as-
sociée à la relation d’ordre devra être unique. En effet, si l’on combine plu-
sieurs sémantiques pour une même relation d’ordre, la propriété de transiti-
vité ne sera plus assurée. Par exemple, à partir d’une hiérarchie définissant
voiture ≺ véhicule , vélo ≺ véhicule (relations est un) et moteur ≺ voiture (rela-
tion partie de), la relation (déduite par transitivité) moteur ≤ véhicule n’a pas
de sens. Un moteur n’est pas un véhicule et un moteur n’est pas forcément une
partie d’un véhicule (un vélo n’a pas de moteur).

Les fonctions d’annotations regroupées par A servent à nommer et décrire
les entités en langage naturel. On peut définir une multitude de fonctions d’an-
notation qui permettent, par exemple, d’associer à une entité son identifiant,
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Fig. 2.1 – Représentation graphique d’une hiérarchie

des noms (ou labels), des commentaires etc. Dans le cadre de cette thèse, nous
distinguons 3 fonctions d’annotations principales :

– Aid associant un identifiant à chaque entité ci ∈ C. Cette fonction d’an-
notation est la seule qui est toujours présente.

– Alabel associant un ensemble de labels à une entité. Ces labels permettent
de nommer une entité de manière plus explicite que l’identifiant. Une entité
peut avoir plusieurs labels.

– Acom associant un ensemble de commentaires à une entité. Un commen-
taire peut être, par exemple, une définition de l’entité en langage naturel.

Pour une entité ci ∈ C, nous utiliserons la notation Ax(ci) (avec x =
{id, label, com}) pour dénoter les annotations de type identifiant, label, ou com-
mentaire. La notation A(ci) désigne l’ensemble des annotations associées à ci,
indépendamment de leur type.

Représentation graphique

Une hiérarchie est représentée graphiquement par un diagramme comme
celui présenté figure 2.1 (appelé diagramme de Hasse), où chaque entité est
symbolisée par une ellipse (ou également un rectangle) contenant son identifiant
(donné par la fonction d’annotation Aid). La relation d’ordre est symbolisée
d’une part, par la position des entités : si ci ≤ cj alors la représentation de
l’entité cj sera placée plus haut que celle de ci, et d’autre part, par sa réduction
transitive et réflexive : si ci ≺ cj alors un segment relie la représentation de ci

à celle de cj .

Exemple. Considérons une hiérarchie sur les véhicules représentée figure
2.2. L’ensemble des entités est C = {véhicule, véhicule motorisé, véhicule non
motorisé, véhicule léger, poids lourd, voiture, moto, camion, car, véhicule tracté,
véhicule à vent, remorque, caravane, voilier, planche à voile}. La relation d’ordre
partiel est une relation est un : Une ✭✭ voiture ✮✮ est un ✭✭ véhicule ✮✮. A partir
de cette relation, on peut déduire, par exemple, voiture ≤ véhicule ou encore
voiture ≺ véhicule léger. Dans cette hiérarchie, chaque entité est désignée grâce
à la fonction d’annotation Aid. Un autre fonction d’annotation Alabel appliquée
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Fig. 2.2 – Exemple d’une hiérarchie sur les véhicules

sur l’entité ”voiture” pourrait retourner l’ensemble de ses dénominations :
Alabel(voiture) = {voiture, automobile, caisse}.

Constituants optionnels d’une hiérarchie

Une hiérarchie peut être également pourvue d’un ensemble de relations,
notées P. Il existe deux types de relations possibles :

– Pc ⊆ C × C : l’ensemble des relations transversales inter-entités.
– Pa ⊆ C × A : l’ensemble des propriétés (ou attributs) d’une entité. A

désigne un attribut défini sur un type de donnée simple : date, châıne de
caractères, entier, réel, etc.

Exemple. Reprenons la hiérarchie sur les véhicules (figure 2.2). A tout type
de véhicule motorisé, on peut associer, par exemple, les attributs ✭✭ puissance
fiscale ✮✮, ✭✭ cylindrée ✮✮, ✭✭ type d’énergie ✮✮. On peut également ajouter une relation
transversale ✭✭ tracter ✮✮ entre voiture et véhicule tracté, dénotant le fait qu’une
voiture peut tracter un véhicule tracté.

Remarque. Etant donné que la sémantique associée à la relation d’ordre
est la spécialisation (est un), on est capable également de déduire qu’une voiture
peut tracter une remorque ou une caravane. Cependant, il est à noter que cette
déduction ne pourrait pas être faite dans le cas d’une relation d’ordre ayant une
sémantique de composition. Par exemple, si l’on considère qu’un véhicule tracté
est composé de roues (roue ≤ véhicule tracté), on ne peut pas déduire qu’une voi-
ture tracte des roues. Cette remarque est également applicable aux propriétés :
les propriétés associées à une entité ne peuvent être héritées à ses descendantes
que si la sémantique associée à relation d’ordre partiel est la spécialisation. Par
exemple, si un véhicule tracté a un attribut immatriculation, son composant
roue n’hérite pas de l’attribut immatriculation.

2.1.3 Hiérarchie contextualisée

Une hiérarchie contextualisée (appelée également hiérarchie peuplée ou in-
tanciée) est une hiérarchie hors-contexte à laquelle on ajoute un ensemble d’ob-
jets (ou instances) qui seront associés aux entités.
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Définition 2.6 Une hiérarchie contextualisée est définie par :

H = (C,≤,A, O, σ)

où :
– O représente l’ensemble des objets peuplant la hiérarchie.
– σ : C −→ 2O est la relation d’association (également appelée relation

d’indexation) des entités aux objets. Pour tout ci ∈ C, σ(ci) représente
les objets associés à l’entité ci.

Propriétés :

– ci ≤ cj si et seulement si σ(ci) ⊆ σ(cj). σ est un isomorphisme de (C,≤)
dans (2O,⊆).

– σ(c0) = O : l’ensemble des objets est associé à l’entité racine.

Les objets associés à une hiérarchie sont des instances dans le cas d’ontologies
ou de schémas objets, des documents textuels dans le cas d’index hiérarchiques
du type thésaurus, de catalogues de boutiques en lignes, ou de répertoires de
sites Web.

La partie hors-contexte d’une hiérarchie contextualisée sera par la suite ap-
pelée intension de la hiérarchie. Lorsque l’on s’intéressera également à l’ensemble
des objets et à la relation d’association, nous parlerons alors d’extension de la
hiérarchie.

Exemple. La figure 2.3 reprend le thème des véhicules. Cette fois, les
véhicules sont classés en fonction du médium de transport (eau ou terre).
Cette hiérarchie est contextualisée par un ensemble d’objets O qui sont, par
exemple, des descriptifs des produits vendus par un marchand de véhicules.
Comme voiture ≤ véhicule terrestre, l’ensemble des objets associés à voi-
ture, σ(voiture) = {o1, o2} est inclus dans l’ensemble des objets associés à
l’entité véhicule terrestre. L’ensemble d’objets associés à l’entité aéroglisseur,
σ(aéroglisseur) = {o3}, est à la fois inclus dans ceux de véhicule terrestre et
véhicule nautique. Comme les entités véhicule terrestre et véhicule nautique
partagent un prédécesseur en commun, l’intersection σ(véhicule terrestre) ∩
σ(véhicule nautique) n’est pas vide. L’entité racine, véhicule, est quant à elle,
associée à l’ensemble des objets O par σ.

2.2 Modèle d’alignement

Dans le cadre des représentations hiérarchiques, nous définissons un aligne-
ment entre deux hiérarchies comme un ensemble de relations entre entités issues
des deux structures. Nous ne nous limitons pas seulement à identifier de simples
appariements entre entités, mais nous prenons en compte la nature de l’appa-
riement en distinguant, notamment, les relations d’équivalence et d’implication
entre entités.

Nous présentons, dans cette section, notre définition formelle d’un aligne-
ment entre deux hiérarchies. Nous mettons également l’accent sur la notion
de redondance au sein d’un alignement qui peut apparâıtre lorsque l’on prend
en compte la relation d’implication. Nous expliquerons également la notion de
consistance d’un alignement.
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Fig. 2.3 – Exemple de hiérarchie peuplée

2.2.1 Définition d’un alignement

Définition 2.7 Un alignement A entre deux hiérarchies H1 = (C1,≤,A1) et
H2 = (C2,≤,A2) est un couple (V, q) où :

– V représente un ensemble d’éléments de correspondances désignés par un
triplet a = (x, y,R) où :
– x ∈ C1 et y ∈ C2.
– R est la relation qu’entretiennent les entités x et y. Cette relation peut

être une implication (⇒ ou ⇐) ou une équivalence (⇔).
– q : V −→ R est une application associant à chaque élement a ∈ V une

valeur quantifiant la qualité de la relation R entretenue entre x et y.

Un élément de correspondance a = (x, y,R) pourra être également noté xRy
(exemples : x⇒ y ou y ⇔ y).

Remarque. Afin que l’alignement soit interprétable, les relations d’ordre
respectives des deux hiérarchiesH1 etH2 doivent avoir une sémantique identique
(soit deux relations est-un ou partie-de).

L’ensemble V peut être ramené à l’union des deux relations d’implication.
En effet, la relation d’équivalence entre deux entités est déduite à partir de
la composition de deux implications ⇐ et ⇐. Ainsi une équivalence x ⇔ y
correspond à la fusion des deux élements de correspondance x⇒ y et x⇐ y.

Contrairement à la définition d’alignement proposée par [SE05], notre
définition de l’alignement sépare l’ensemble des éléments de correspondance V
et la fonction de qualité q. Cette séparation, nous permet de considérer l’en-
semble V comme l’union de deux relations ⇒ et ⇐ (⇔ pouvant être déduite à
partir des deux premières). Nous pouvons ainsi utiliser les propriétés de ces re-
lations d’implication. Cela nous permet par la suite de définir formellement des
notions telles que l’égalité (et inclusion) entre deux alignements (qui ne prend
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Fig. 2.4 – Représentation graphique d’un alignement

pas en compte les valeurs de qualité associés aux éléments de correspondance),
la redondance dans un alignement ou la déduction d’équivalences à partir d’im-
plications.

Représentation graphique d’un alignement

La représentation graphique d’un alignement A(V, q) de deux hiérarchies H1

et H2 est illustrée sur la figure 2.4. Elle est composée des représentations des
deux hiérarchies H1 et H2 et d’un ensemble de liens (en pointillés) entre des
entités issues respectivement des deux hiérarchies. Un lien pourvu d’une flèche à
une seule de ses extrémités représente une implication : par exemple A5⇒ B2.
Un lien ayant une flèche à chacune de ses extrémités représente une équivalence :
par exemple A3⇔ B2. Les nombres associés aux liens représentent la valeur de
qualité donnée par la fonction q à l’élément de correspondance. Par exemple la
qualité de l’élément A5⇒ B2 est q(A5⇒ B2) = 0, 95

L’alignement A(V, q) représenté contient l’ensemble des éléments de corres-
pondance V = {A3 ⇔ B2, A5 ⇒ B2, A8 ⇔ B6, A9 ⇔ B8, A10 ⇐ B7}, as-
socié à la fonction de qualité q = {(A3 ⇔ B2; 0, 85), (A5 ⇒ B2; 0, 95), (A8 ⇔
B6; 0, 70), (A9⇔ B8; 0, 84), (A10⇐ B7; 0, 80)}

Sémantique des relations considérées dans un alignement

Un alignement peut contenir deux types de relations : l’implication et
l’équivalence. Une équivalence entre deux entités x et y signifie que ces entités
sont considérées comme identiques (avec éventuellement un niveau de confiance
donné par q(x⇔ y)). La signification d’une implication entre deux entités x et y
dépend de la sémantique des relations d’ordre partiel associées aux hiérarchies.
Dans le cas d’une relation de spécialisation, est un, l’implication x⇒ y signifiera
que l’entité x est une sorte d’entité y. Dans le cas d’une relation de composition,
partie de, l’implication signifiera que l’entité x est une partie de l’entité y.

La sémantique associée à l’implication est la même que celle de la relation
d’ordre partiel. L’équivalence a le même sens que l’égalité. Nous n’utilisons



Modèle d’alignement 31

Fig. 2.5 – Exemple d’alignement entre deux hiérarchies de véhicules
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cependant pas les mêmes notations : ≤ pour les relations d’ordre partiel et ⇒
pour l’implication dans l’alignement. Cela nous permet de distinguer clairement
les relations relevant des hiérarchies de celles contenues dans l’alignement.

Par exemple, sur la figure 2.5, la relation Léger ⇒ Routier est interprétée :
✭✭ Un véhicule de transport de marchandise léger est un véhicule routier ✮✮.

D’un point de vue extensionnel et en considérant que les deux hiérarchies
partagent le même ensemble d’objets O1 = O2, une relation d’implication x⇒ y
représentera une inclusion de l’ensemble des objets associés à l’entité x dans
l’ensemble des objets associés à y : σ1(x) ⊆ σ2(y).

2.2.2 Déduction à partir d’un alignement

Il est possible d’associer des règles d’inférence permettant à partir d’un ali-
gnement et des hiérarchies associées, de déduire, s’il en existe, de nouveaux
éléments de correspondance. Pour cela, nous nous basons sur le postulat que les
relations d’ordre partiel des hiérarchies ≤ et la relation d’implication⇒ ont une
même sémantique, compatible avec la logique des propositions.

Déduction par transitivité

Soit A = (V, q) un alignement entre deux hiérarchies H1 et H2. Soit les
entités x, x′ ∈ C1 et y, y′ ∈ C2. En confondant les relations d’ordre partiel
et l’implication, et en utilisant la transitivité, nous obtenons les deux règles
suivantes :

– Si x′ ≤ x et x⇒ y alors x′ ⇒ y
– Si y ≤ y′ et x⇒ y alors x⇒ y′

Ces règles ont été énoncées pour des implications d’entités de c1 vers des entités
de c2. Elles sont naturellement valables pour des implications de sens inverse.

Du côté extensionnel, en supposant que les hiérarchies partagent les mêmes
extensions, O1 = O2, ces règles traduisent la transitivité de la relation d’inclu-
sion :

– x ≤ x′ et x′ ⇒ y |= σ(x) ⊆ σ(x′) et σ(x′) ⊆ σ(y) |= σ(x) ⊆ σ(y)
– y ≤ y′ et x⇒ y |= σ(y) ⊆ σ(y′) et σ(x) ⊆ σ(y) |= σ(x) ⊆ σ(y′)
Exemple. En prenant l’alignement illustré figure 2.5, nous avons l’implica-

tion Vélo ⇒ Routier et Routier ≤ Terrestre. Nous pouvons alors déduire (grâce
à la deuxième règle) Vélo ⇒ Terrestre, signifiant qu’un vélo est un véhicule
terrestre. La première règle permet, par exemple, de déduire à partir de Léger
⇒ Routier et de Fourgon ≤ Léger, l’implication Fourgon ⇒ Routier. Cette
implication signifie qu’un fourgon est un véhicule routier.

Fermeture et réduction d’un alignement

A partir des règles de déduction, nous pouvons ensuite définir la fermeture
transitive et la réduction transitive d’un alignement.

Définition 2.8 La fermeture transitive (ou clôture) d’un alignement est
l’alignement contenant l’ensemble des éléments de correspondance, noté V +,



Modèle d’alignement 33

qui peuvent être déduits à partir de V en utilisant les hiérarchies et les règles
de déductions.

V + = {x′ ⇒ y′|x′ ≤ x et y ≤ y′ et x⇒ y ∈ V }∪
{x′ ⇐ y′|x ≤ x′ et y′ ≤ y et x⇐ y ∈ V } (2.1)

Exemple. A partir de l’alignement A = (V, q) présenté sur la figure 2.4, les
fermetures de chacune des implications contenues dans V sont données dans la
liste suivante. Nous utilisons, pour cela, la notation {x1, ..., xn } ⇒ {y1, ..., ym}
représentant l’ensemble des implications possibles entre les éléments des couples
issus du produit cartésien {x1, ..., xn} × {y1, ..., ym}. Par exemple, la notation
{x1, x2} ⇒ {y1, y2} regroupe les implications x1 ⇒ y1, x1 ⇒ y2, x2 ⇒ y1,
x2 ⇒ y2.

– A3⇒ B2 : {A3, A4, A5, A6, A7, A8, A9, A10} ⇒ {B1, B2}
– A8⇒ B6 : {A8} ⇒ {B1, B2, B6}
– A9⇒ B8 : {A9} ⇒ {B1, B2, B5, B8}
– A3⇐ B2 : {A3, A1} ⇐ {B2, B5, B6, B7, B8, B9}
– A8⇐ B6 : {A1, A3, A4, A5, A8} ⇐ {B6}
– A9⇐ B8 : {A1, A3, A5, A9} ⇐ {B8}
– A10⇐ B7 : {A1, A3, A5, A10} ⇐ {B7}
La fermeture transitive de V sera alors :

V + =
{
{A3, A4, A5, A6, A7, A8, A9, A10} ⇒ {B1, B2},

A8⇒ B6, A9⇒ {B5, B8}
}

∪
{
{A3, A1} ⇐ {B2, B5, B6, B7, B8, B9}, A5⇐ {B6, B8, B7},

{A4, A8} ⇐ B6, A9⇐ B8, A10⇐ B7
}

Définition 2.9 Une réduction transitive (ou couverture minimale) d’un ali-
gnement est constituée d’un ensemble minimal d’éléments de correspondance,
noté V 0, permettant de déduire V .

V 0 =
{
x⇒ y| 6 ∃(x′, y′) x′ ⇒ y′ ∈ V + et x < x′ et y′ < y

}
∪

{
x⇐ y| 6 ∃(x′, y′) x′ ⇐ y′ ∈ V + et x′ < x et y < y′} (2.2)

Exemple. Une réduction transitive de l’alignement A = (V, q) présenté sur
la figure 2.4 est :

V 0 =
{
A3⇒ B2, A8⇒ B6, A9⇒ B8

}

∪
{
A3⇐ B2, A10⇐ B7, A9⇐ B8, A8⇐ B6

}

La seule règle de l’alignement initial qui n’apparâıt pas dans V 0 est A5⇒ B2.
Cette règle peut être déduite à partir de A3⇒ B2 et A5 ≤ A3.

Egalité et inclusion d’alignements

Nous définissons l’égalité entre deux alignements A1 = (V1, q1) et A2 =
(V2, q2), à partir de leurs ensembles de correspondances respectifs. L’idée sous-
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jacente est la suivante : deux alignements sont égaux s’ils permettent de déduire
les mêmes ensembles de correspondances. Notre définition de l’égalité entre ali-
gnements ne prend pas en compte les fonctions de qualité associées.

Définition 2.10 Les deux alignements A1 et A2 seront égaux si les fermetures
de leurs ensembles de correspondances respectifs sont égales.

A1 = A2 ⇐⇒ V +
1 = V +

2

De la même manière, nous définissons l’inclusion d’un alignement A1 dans
l’alignement A2 comme l’inclusion de leurs fermetures respectives. Une inclusion
d’un alignement A1 dans un alignement A2 signifie que l’ensemble des éléments
de correspondance déductibles à partir de A1 peut être déduit à partir de A2.
En d’autres termes, l’alignement A2 est plus riche que l’alignement A1.

Définition 2.11 Un alignement A1 est inclus dans A2 si la fermeture de l’en-
semble des correspondances de A1 est incluse dans celle de A2

A1 ⊆ A2 ⇐⇒ V +
1 ⊆ V +

2

2.2.3 Redondance dans un alignement

Lorsqu’un alignement distingue l’implication (et ne considère pas seulement
l’équivalence), des éléments de correspondances peuvent être redondants par
rapport à d’autres. Un élément est dit redondant s’il peut être déduit à partir
d’un autre élément de correspondance en utilisant les règles de déductions.

Définition 2.12 Une implication x ⇒ y sera redondante par rapport à une
implication x′ ⇒ y′ (6= (x ⇒ y)) si x ≤ x′ et y′ ≤ y . Nous dirons également
que l’implication x′ ⇒ y′ est génératrice de l’implication x⇒ y.

Exemple. Pour illustrer cette notion de redondance, considérons l’alignement,
défini sur la figure 2.6, entre deux hiérarchies H1 et H2. Sur cet alignement, les
implications A5⇒ B2 et A10⇒ B5 sont redondantes par rapport à A3⇒ B5.
En effet, d’une part, comme A5 ≤ A3 et B5 ≤ B2, nous pouvons déduire à
partir de A3 ⇒ B5, l’implication A5 ⇒ B2, et d’autre part, comme A10 ≤ A3
et B5 ≤ B2, nous pouvons également déduire A10⇒ B5.

La notion de redondance dans un alignement est intrinsèquement liée à celle
de réduction transitive d’un alignement. En effet, un alignement A = (V, q)
ne contiendra pas d’implications redondantes si la réduction transitive de son
ensemble d’éléments de correspondance est lui-même, c’est-à-dire si V = V 0.
Dans les autres cas, c.-à-d. lorsque V 6= V 0, l’alignement contiendra alors des
redondances.

On peut remarquer qu’un élément de correspondance a est redondant dans
un ensemble V si la fermeture de V est tout de même égale à la fermeture de
V privée de a. Formellement, a est redondant si (V − {a})+ = V +.
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Fig. 2.6 – Relations redondantes dans un alignement

Fig. 2.7 – Inconsistance dans un alignement

2.2.4 Consistance d’un alignement

La consistance dans un alignement est définie comme l’absence d’éléments
de correspondance en contradiction vis-à-vis des relations d’ordre définies sur
les hiérarchies. Deux éléments de correspondance sont en contradiction s’ils re-
mettent en cause les connaissances issues des hiérarchies.

Définition 2.13 Deux éléments de correspondance x ⇒ y et x′ ⇐ y′, lorsque
x 6= x′ ou y 6= y′, sont en contradiction si y ≤ y′ et x′ ≤ x.

Si l’on pose x′ ≤ x ≡ x′ ⇒ x (y ≤ y′ ≡ y ⇒ y′) et x′ ⇐ y′ ≡ y′ ⇒ x′,
on obtient par transitivité x ⇒ y′ à partir de x ⇒ y, y ⇒ y′, y′ ⇒ x′. Comme
x′ ⇒ x, on a alors x = x′. Cependant cette équivalence est contradictoire par
rapport à la connaissance x 6= x′ issue de la hiérarchie.

En considérant un arc orienté de a vers a′ lorsque a ≺ a′, une insconsistance
se traduit par un cycle dans le graphe représentant l’alignement :
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Exemple. Sur la figure 2.7, les implications A3⇒ B5 et A5⇐ B2 sont en
contradiction puisque A5 ≤ A3 et B5 ≤ B2. Nous pouvons également remar-
quer que l’implication A10 ⇒ B5 qui est redondante par rapport à A3 ⇒ B5
n’entrâıne pas d’inconsistance avec A5⇐ B2.

2.2.5 Symétrie et cardinalité d’un alignement

L’ensemble des éléments de correspondance V d’un alignement A peut être
considéré comme un ensemble de relations (⇒,⇔,⇐) de l’ensemble C1 (entités
de la hiérarchie source) vers l’ensemble C2 (entités de la hiérarchie cible). Nous
pouvons décomposer cet ensemble V en deux sous-ensembles contenant d’une
part, les élements des relations ⇒ et ⇔, et d’autre part les élements des rela-
tions ⇐ et ⇔. Ces deux sous-ensembles, appelés composantes (ou restrictions)
asymétriques, seront notés respectivement V⇒ et V⇐. L’union de ces deux sous-
ensembles sera égale à l’ensemble initial : V⇒ ∪ V⇐ = V . L’intersection de ces
deux ensembles contiendra uniquement les éléments de la relation d’équivalence
⇔ : V⇒∩V⇐ = V⇔. L’ensemble V⇔ est appelé composante fortement symétrique
de V . Les ensembles V⇒−V⇔ et V⇐−V⇔ contiennent seulement des implications
et sont appelés composantes fortement asymétriques.

Un alignement A sera dit asymétrique si son ensemble d’éléments de corres-
pondance V est égal à l’une de ses composantes asymétriques V⇒ ou V⇐. Dans
ce cas, l’autre composante asymétrique sera évidemment vide.

Définition 2.14 Un alignement A est dit asymétrique et orienté de H1 vers
H2 (resp. de H2 vers H1) si V⇒ = V (resp. si V⇐ = V ). Un tel alignement sera
noté AH1⇒H2

(resp. AH2⇒H1
).

Un alignement asymétrique est un alignement implicatif s’il est seulement
composé d’éléments de correspondance de type implication. Un tel alignement
a une composante fortement symétrique vide. Ainsi, l’ensemble de ses éléments
de correspondance V sera égal à sa composante fortement asymétrique.

Définition 2.15 Un alignement A est dit implicatif et orienté de H1 vers H2

(resp. de H2 vers H1) si V⇒ = V (resp. si V⇐ = V ) et si V⇔ = ∅.

Exemple. La figure 2.8 montre un alignement symétrique. En effet, dans
cet alignement les trois relations sont représentées. Il contient, par exemple,
A3⇔ B2, A5⇒ B2 et A10⇐ B7. La figure 2.9 présente ses deux composantes
asymétriques. En effet, la première, V⇒, ne contient plus l’élement A10 ⇐ B7.
Le seconde, V⇐, ne contient plus A5⇒ B2 et A8⇒ B4.
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Fig. 2.8 – Alignement symétrique

Fig. 2.9 – Composantes asymétriques V⇒ et V⇐

Un alignement peut être caractérisé par les cardinalités des couvertures mi-
nimales, V 0

⇒ et V 0
⇐, de ses deux composantes asymétriques V⇒ et V⇐. Dans le

cas de V 0
⇒, nous considérerons le sens classique : un élément de C1 peut être

associé à un élément de C2. Par contre, dans le cas de V 0
⇐, nous prendrons le

sens inverse : un élément de C2 peut être associé à un élément de C1.

La cardinalité la moins restrictive est 0, n−0, m. Elle signifie pour V 0
⇒ (resp.

V 0
⇐) qu’une entité de C1 (resp. C2) peut être associée à 0, 1, ou plusieurs en-

tités de C2 (resp. C1) et vice-versa. Nous distinguerons deux restrictions de la
cardinalité. Premièrement, une composante asymétrique est fonctionnelle si la
cardinalité de sa couverture minimale est 0, 1 − 0, n. Cette cardinalité signifie,
pour V 0

⇒ (resp. V 0
⇐), qu’une entité de C1 (resp. C2) est associée à, au plus, une

entité de C2 (resp. C1). Deuxièmement, une composante asymétrique est injec-
tive si la cardinalité de sa couverture minimale est 0, n− 0, 1. Cette cardinalité
signifie, pour V 0

⇒ (resp. V 0
⇐), qu’une entité de C2 (resp. C1) est associée à au plus

1 entité de C1 (C2). Une composante asymétrique peut être à la fois fonctionelle
et injective, sa cardinalité sera alors notée 0, 1− 0, 1. La figure 2.10 montre les
cardinalités de quatre alignements asymétriques (ou composantes asymétriques
d’alignement).

Finalement, nous dirons qu’un alignement est fonctionnel (resp. injectif) si
ses deux composantes asymétriques sont fonctionnelles (resp. injectives).
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Fig. 2.10 – Cardinalités de composantes asymétriques minimales

2.3 Modèle de règles d’association entre

hiérarchies

Dans le but d’extraire un alignement entre deux hiérarchies, nous proposons
de transposer le paradigme des règles d’association introduit par [AIS93] aux
hiérarchies. Les règles d’association étant un modèle d’extraction de connais-
sances à partir des données, la fouille de règles est effectuée sur des données
extensionnelles. Le modèle de règles d’association entre hiérarchies est ainsi
défini pour des hiérarchies contextualisées H1 = (C1,≤,A1, O1, σ1) et H2 =
(C2,≤,A2, O2, σ2).

2.3.1 Contexte de fouille de données

La notion de règle d’association est définie sur un contexte de fouille constitué
d’un ensemble d’individus E décrits par un ensemble de variables booléennes I
au moyen d’une relation binaire δ ⊆ I × E. Généralement, ce contexte est une
table (ou un ensemble de tables jointes) issue d’une base de données, décrite par
un codage disjonctif complet. Dans le cadre de l’alignement de hiérarchies, notre
contexte de fouille sera constitué des ensembles d’objets O1 et O2 qui seront
décrits de par leur association aux entités C1 et C2 (considérées ainsi comme
un ensemble de variables booléennes) par les relations binaires d’association σ1

et σ2.

Un contexte de fouilles de règles d’association entre hiérarchies est
schématisé sur la figure 2.11. Il présente les deux hiérarchies H1 et H2 ainsi
qu’un tableau binaire représentant les relations d’association des entités aux ob-
jets. Ce tableau est divisé verticalement en deux parties : la première représente
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Fig. 2.11 – Contexte de fouille de règles entre hiérarchies

la relation d’association σ1 et la deuxième, la relation d’association σ2. Horizon-
talement, le tableau est séparé en trois parties : la première représente les objets
de O1 qui ne sont associés qu’aux entités C1, la deuxième représente les objets
communs aux hiérarchies O = O1 ∩ O2, et la troisième représente les objets de
O2 qui ne sont associés qu’aux entités de C2. La valeur croisant un objet ox

(ox ∈ O1 ∪O2) et une entité cy (cy ∈ C1 ∪C2) est 1 lorsque ox est associé à cy,
0 sinon. Une croix signifie que l’association entre ox et cy est indéfinie.

La fouille de règles ne peut se faire que sur un ensemble d’objets communs
aux deux hiérarchies. Nous retiendrons ainsi l’ensemble O = O1 ∩ O2, comme
base pour l’évaluation des règles. Les relations d’association des entités aux
objets σ1 et σ2 restreintes à cet ensemble seront alors notées σ.

2.3.2 Règles d’association entre entités

A partir de ce contexte de fouille, un alignement peut être déduit à partir des
règles d’association entre les entités issues respectivement des deux hiérarchies.
Une règle d’association x→ y entre entités appartenant respectivement à C1 et
C2, représente une tendance implicative de l’ensemble des objets associés à x,
noté σ(x) dans l’ensemble des objets associés à y, noté σ(y).
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Une règle d’association étant une tendance implicative, elle peut admettre
quelques contre-exemples (c.-à-d. des objets de σ(x) qui ne sont pas dans σ(y)),
et l’inclusion stricte σ(x) ⊆ σ(y), permettant d’induire l’implication x ⇒ y (à
partir de la propriété d’isomorphisme) n’est pas forcément vérifiée. Cette relaxe
sur la contrainte d’inclusion est justifiée par le fait que les deux hiérarchies
à aligner ne sont pas forcément décrites sur les mêmes données et qu’il est
courant, dans la nature, d’observer quelques contre-exemples à une tendance
générale sans que cette tendance ne puisse être contestée.

Une règle d’association peut s’interpréter : ✭✭ Si un objet est associé à l’entité
x alors il sera sûrement associé à l’entité y ✮✮ ou encore ✭✭ L’ensemble des objets
associés à l’entité x a tendance à être inclus dans l’ensemble des objets associés
à l’entité y ✮✮. Ainsi, partir d’une règle x→ y jugée valide, nous pourrons déduire
une implication de l’entité x vers l’entité y, notée x⇒ y. La validité des règles
sera jugée par une mesure d’intérêt permettant de vérifier la qualité inclusive
de σ(x) dans σ(y) [CR06].

2.3.3 Différences par rapport à un contexte classique de
fouille de règles

Le contexte de fouille défini ainsi que nos objectifs présentent, par rapport
à une approche classique de fouille de règles d’association, les différences sui-
vantes :

1. Les règles recherchées sont des règles binaires c.-à-d. qu’elles ne possèdent
qu’une variable en prémisse et en conclusion.

2. Les prémisses et conclusions sont issues respectivement des ensembles de
variables C1 et C2 qui sont disjoints.

3. Les ensembles de variables C1 et C2 sont chacun munis d’une relation
d’ordre partiel.

4. Les ensembles d’objets O1 et O2 ne sont pas égaux. L’évaluation des règles
ne peut être faite que sur les objets partagés O1 ∩O2.

Les deux premières différences constituent un avantage par rapport aux
contextes classiques de fouilles de règles. En effet, traditionnellement, un al-
gorithme d’extraction des règles d’association doit générer l’ensemble des com-
binaisons fréquentes d’attributs (appelées également itemsets fréquents), puis
envisager toutes les règles possibles entre ensembles d’attributs fréquents. La
taille de l’espace de recherche pour l’extraction des combinaisons fréquentes
d’attributs crôıt de manière exponentielle avec le nombre p d’attributs (il y a
potentiellement 2p − 1 combinaisons fréquentes d’attributs). Dans notre cas,
nous aurons, au pire, seulement |C1| × |C2| évaluations de règles à effectuer.

La deuxième différence va engendrer le problème de redondance dans l’en-
semble des règles extraites (voir section 2.2.3). La présence de relation d’ordre
(ou taxonomie) entre variables a été posée par [SA95]. Les auteurs ont pro-
posé une solution visant à extraire les règles les plus générales, c.-à-d. celles qui
possèdent les variables les plus générales possibles en terme de support. Dans
notre cas, ces règles ne nous intéressent pas. En effet, nous voulons en accord
avec le principe de redondance proposé par l’équation 2.12 des règles ayant une
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prémisse générale et une conclusion spécifique [Leh00] et [PTB+05]. Nous uti-
liserons, pour cela, une approche combinant les notions de règles généralisées,
pour le prise en compte des taxonomies sur les items, et celle de la redondance
de [Leh00] et [PTB+05]. Cette approche a été exposée dans la section 1.3.

La dernière différence est la plus problématique. En effet, comme nous
inférons l’alignement à partir des données extensionnelles, les deux hiérarchies
doivent être comparées sur une base commune. Cependant, l’ensemble des
données extensionnelles partagées par les deux structures, c.-à-d. O = O1 ∩O2,
est souvent trop petit (ou même vide) pour que des inférences statistiquement
valides puissent être faites. Ce problème de données non partagées est com-
mun à toutes les méthodes d’alignement extensionnelles. Certaines méthodes
proposent ainsi des méthodes de prétraitement. Ces méthodes permettent, soit
de classer les objets de chaque hiérarchie dans l’autre à l’aide de techniques
d’apprentissage supervisées, soit de redéfinir l’extension des hiérarchies sur des
descripteurs issus des objets.

Conclusion

Nous avons exposé dans ce chapitre nos modèles de hiérarchie et d’aligne-
ment. Dans la section traitant des hiérarchies, nous avons distingué la hiérarchie
hors-contexte qui est constituée uniquement d’un ensemble d’entités organisées
par une relation d’ordre partiel. Nous avons ensuite présenté le modèle des
hiérarchies contextualisées dans lequel chaque entité est associée à un ensemble
d’objets. Ce type de hiérarchies est largement utilisé en informatique. Elles
servent à représenter des catalogues de boutiques en ligne, des répertoires de
sites web, thésaurus auxquels on a indexé des documents, la structure d’un
document XML et même de manière générale, des systèmes de fichiers.

Dans la deuxième section, nous avons présenté notre modèle d’alignement.
Un alignement peut être défini comme un ensemble d’éléments de correspon-
dance entre entités issues de deux hiérarchies. Nous insistons sur le fait qu’une
correspondance peut être non seulement une équivalence mais également une
implication. Nous avons introduit des règles permettant de déduire, à partir de
l’alignement et des hiérarchies, de nouveaux éléments de correspondance. Grâce
à ces règles, nous avons ensuite défini les notions de fermeture et couverture
minimale d’un alignement. Ces dernières notions nous ont permis de formaliser
la redondance dans un alignement et sa consistance. Finalement, nous avons
étudié la symétrie et la cardinalité d’un alignement.

Dans la dernière section, nous avons présenté l’adaptation du paradigme
des règles d’association à l’alignement de hiérarchies. C’est sur ce modèle d’ali-
gnement extensionnel de hiérarchies que notre méthode d’alignement, présentée
dans le chapitre 4, est fondée.
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Introduction

D’une manière générale, l’alignement vise à identifier un ensemble d’appa-
riements entre éléments issus de deux représentations structurées distinctes.
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La problématique de la recherche d’alignement entre deux structures a été
posée dans de nombreux domaines. Dans le domaine des bases de données, par
exemple, la recherche d’alignement entre schémas est étudiée depuis le début
des années 80 pour des objectifs d’intégration et d’interopérabilité [BLN86].
Un autre exemple est celui de la bioinformatique où la recherche d’un aligne-
ment de séquences vise à identifier des portions communes ou similaires entre
deux séquences d’ADN, d’ARN ou de protéines [NW70]. Des recherches ont
été également initiées dans le domaine des graphes afin de détecter des isomor-
phismes partiels entre deux graphes.

De nombreuses méthodes d’alignement dédiées aux schémas (bases de
données, objets, xml) et aux ontologies ont vu le jour cette dernière décennie.
Ces méthodes ont été étudiées dans plusieurs états de l’art ([SE05], [KS03],
[RB01]) qui les ont classées en fonction des techniques, des types d’information,
des critères qu’elles utilisent, et de la façon dont elles les exploitent.

Dans ce chapitre, nous étudions les méthodes d’alignement en utilisant tout
d’abord un point vue global. Pour cela, nous distinguons leurs caractéristiques
externes (entrées et sorties) et la manière dont elles composent les différentes
techniques qu’elles utilisent. Ensuite, nous focalisons sur les techniques permet-
tant la comparaison des entités. Ces techniques peuvent être basées soit sur la
description intensionnelle (le schéma) des entités, soit sur les données exten-
sionnelles (les instances) qui leur sont associées. Pour la première famille de
techniques, nous nous appuyerons particulièrement sur les critères de classifica-
tion proposés dans [SE05] et [RB01]. Finalement, nous proposons une classifica-
tion d’une vingtaine de méthodes d’alignement, synthétisant les caractéristiques
externes, la composition et les techniques d’alignement qu’elles utilisent.

3.1 Définitions et notations

Cette section a pour premier objectif d’introduire la définition que nous
donnons d’une méthode d’alignement de hiérarchies. Dans un second temps,
nous faisons quelques rappels sur les définitions de distances et similarités qui
sont des mesures largement utilisées par les méthodes d’alignement.

3.1.1 Méthode d’alignement

Etant donné deux hiérarchies H1 = (C1,≤,A1, O1, σ1) et H2 = (C2,≤
,A2, O2, σ2), une procédure d’alignement permet de comparer les entités x ∈ C1

et y ∈ C2 afin d’extraire un alignement A entre les deux ensembles C1 et C2.

On trouve différentes définitions de l’alignement. Dans un contexte d’ali-
gnement de schémas de bases de données, E. Rahm et P.A. Bernstein [RB01]
définissent une méthode d’alignement comme une fonction qui prend en entrée
deux schémas S1 et S2 (eux-mêmes définis comme un ensemble d’éléments
connectés par une structure quelconque) et qui retourne un appariement entre
l’ensemble des élements de S1 vers celui de S2. Chaque élément de l’appariement
(retourné par la méthode d’alignement) exprime une relation entre un élément
de S1 et un élément de S2.
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Fig. 3.1 – Entrées/sorties d’une méthode d’alignement

Une définition plus complète a été proposée par [SE05] dans le contexte
d’alignement d’ontologies. Elle rajoute notamment la notion de paramètres que
peut en compte la méthode. Ces paramètres peuvent être un alignement d’entrée
(qui sera ainsi enrichi par la méthode), les ensembles de valeurs de seuil et de
pondérations utilisées par les algorithmes, et également les ressources externes
(comme par les thésaurus) sur lesquelles s’appuie la méthode.

En reprenant la dernière définition, nous définissons une méthode d’aligne-
ment de hiérarchies, schématisée figure 3.1, de la manière suivante :

Définition 3.1 Une procédure d’alignement est une fonction M prenant en
entrée deux hiérarchies H1 et H2 et retournant une structure A appelée ali-
gnement. Cette procédure d’alignement peut également être configurée par un
ensemble de paramètres (seuils de sélection, pondérations, etc.) p, avoir recours
à un ensemble de ressources externes (ressources terminologiques, dictionnaires,
etc.) r et utiliser un alignement préliminaire A′.

Nous pouvons noter M(H1,H2, p, r, A′) = A, mais lorsque le contexte est
supposé fixe, nous ometterons les paramètres et utiliserons la notation simplifiée
M(H1,H2) = A.

3.1.2 Comparaison d’individus : distances et similarités

Les mesures de distance ou de similarité permettent d’évaluer l’éloignement,
ou la ressemblance entre deux éléments (ou individus) issus d’un même en-
semble I. Nous considérons qu’un individu a est décrit par un ensemble de
caractéristiques, noté A.
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Distance

Une distance est une application de I × I dans R+ telle que :

d(a, b) = d(b, a)

d(a, b) ≥ 0

d(a, b) = 0⇔ a = b

d(a, b) ≤ d(a, c) + d(c, b)

On parlera de dissimilarité si la mesure vérifie seulement :

d(a, b) = d(b, a)

d(a, b) ≥ 0

d(a, a) = 0

Un exemple de distance utilisée par les méthodes d’alignement est la distance
de Hamming [Ham50]. Cette distance représente la différence symétrique des
ensembles de caractéristiques associés à deux individus a et b :

dHamming(a, b) = |A∆B| = |A−B|+ |B −A|

Similarité

Une mesure de similarité évalue la ressemblance entre deux individus a et b.
C’est une application de I × I dans [0; 1] telle que :

s(a, b) = s(b, a) (3.1)

s(a, b) = 0⇒ A ∩B = ∅ (3.2)

s(a, b) = 1⇔ a = b (3.3)

De nombreuses mesures de similarité ont été proposées dans la littérature.
Nous en donnons ici quelques définitions de mesures que nous utiliserons par la
suite.

La mesure de Jaccard [Jac01] :

sJaccard(a, b) =
|A ∩B|
|A ∪B|

La mesure de Dice [Dic45] :

sDice(a, b) =
2|A ∩B|
|A|+ |B|

La mesure d’Occhai [Och57] :

sOcchai(a, b) =
|A ∩B|√
|A|+ |B|
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Les mesures d’Occhai et de Dice peuvent être généralisées en une famille de
mesures proposée par [CK96]. Ces mesures sont définies comme le rapport du
nombre de caractères partagés par a et b sur une moyenne de Cauchy entre le
nombre de caractères de a et de b :

sα(a, b) =
|A ∩B|

mα(|A|, |B|)
où mα est définie par :

mα(|A|, |B|) =
α

√
|A|α + |B|α

2

Dans le cas où α→ 0, on obtient la mesure d’Occhai et quand α = 1, on a celle
de Dice. Si α → −∞, alors mα(|A|, |B|) = min(|A|, |B|) et si α → +∞, alors
mα(|A|, |B|) = max(|A|, |B|).

On peut également noter que les mesures de Jaccard et Occhai appliquées
au modèle vectoriel sont respectivement appelées coefficients de Taminoto et du
cosinus.

3.2 Caractéristiques externes d’une méthode
d’alignement

Sans rentrer dans le détail du fonctionnement d’une méthode d’aligne-
ment, nous pouvons dans un premier temps distinguer différentes familles de
méthodes par rapport à leurs caractéristiques externes. Ces caractéristiques ex-
ternes concernent les entrées, les sorties et les différents paramètres des méthodes
d’alignement.

3.2.1 Données d’entrées

On peut d’abord s’intéresser à leurs données d’entrée [SE05]. En effet, il
existe de nombreux formalismes de représentation de données hiérarchiques dis-
ponibles. Une méthode d’alignement est généralement conçue pour fonction-
ner avec certains types de formalismes. Une méthode peut ainsi considérer des
schémas de base de données (de type relationnel, XML, ou objet), des ontologies
(décrites en OWL, RDFS, ou autre language), ou même de simples structures
arborescentes (structures des répertoires Web, structures des répertoires d’un
système de fichiers). On peut également distinguer les approches en fonction de
la nécessité ou non de leur fournir des hiérarchies peuplées. En effet, certaines
méthodes s’appuient sur les données extensionnelles des hiérarchies, c.-à-d. les
instances d’une base de données objet ou d’une ontologie, les n-uplets d’une
base relationnelle, le contenu des documents XML ou encore les fichiers d’un
système de fichiers, etc.

3.2.2 Données de sorties

Dans un second temps, on peut également remarquer des différences entre
méthodes quant à l’alignement qu’elles produisent. Une méthode peut assigner
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ou non une valeur de qualité aux éléments de correspondances trouvés. En effet,
il existe, d’une part, les approches symboliques, et d’autre part, les approches
basées sur des similarités. Les premières vont seulement permettre de déterminer
si deux entités sont en correspondance ou non, tandis que les deuxièmes vont
également quantifier la confiance que l’on doit accorder aux éléments de corres-
pondance qu’elles retournent.

Les méthodes se distinguent également par rapport aux types de relations
qu’elles peuvent trouver en deux entités. En effet, la grande majorité des
méthodes s’intéressent seulement à la relation d’équivalence (⇔1), cependant
certaines méthodes sont plus expressives et distinguent, notamment, les rela-
tions d’implication (⇒2 et ⇐).

Une procédure d’alignement peut être symétrique ou asymétrique. Elle
est symétrique si l’ordre dans lequel les hiérarchies sont considérées n’a pas
d’influence sur l’alignement produit. En d’autres termes, si M(H1,H2) =
M(H2,H1) alors M est symétrique sinon (si M(H1,H2) 6= M(H2,H1)) M
est asymétrique. Si l’on considère la relation d’implication, une méthode
asymétrique produira des alignements asymétriques tandis qu’une méthode
symétrique produira des alignements symétriques. La notion de symétricité des
alignements a été introduite section 2.2.5.

Une méthode d’alignement se distingue également par la cardinalité des ali-
gnements qu’elle produit. Dans le cadre général, nous avons vu qu’un alignement
entre deux hiérarchies H1 et H2 possède deux cardinalités : l’une dans le sens
H1 vers H2 et l’autre dans le sens H2 vers H1. Cette distinction n’est nécessaire
que pour les méthodes prenant en compte des relations directionnelles telles que
l’implication. Cependant, comme la grande majorité des méthodes s’intéressent
uniquement à l’équivalence, cette distinction n’est pas faite dans la littérature.
Principalement, une méthode d’alignement peut produire des alignements :

– fonctionnels (de cardinalité 0, 1− 0, n),
– fonctionnels et injectifs (de cardinalité 0, 1− 0, 1),
– de cardinalité 0, n− 0, m.
La plupart des méthodes d’alignement produisent des alignements au moins

fonctionnels. En effet, elles mettent en correspondance chaque élément d’une
hiérarchie source à, au maximum, un élément de la hiérarchie cible. Une méthode
qui produit des alignements fonctionnels mais pas injectifs sera asymétrique. Par
contre, une méthode produisant des alignements fonctionnels et injectifs n’est
pas forcément symétrique.

[RB01] distingue la cardinalité globale, c.-à-d. celle dont on a discuté
précédemment, de la cardinalité locale. Cette cardinalité locale intervient lors-
qu’une méthode permet également l’alignement des constituants d’une entité
(comme par exemple, les attributs d’une table relationnelle, ou d’une classe ob-
jet). Dans le cadre de nos travaux, nous ne nous intéressons pas à l’alignement
des constituants d’entités et ne prenons pas en compte ce niveau de cardinalité.

1notée également=
2notées également, en fonction du contexte, ⊑, ≤
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3.3 Composition interne des méthodes

Une méthode d’alignement réalise, la plupart du temps, une combinaison
de plusieurs approches d’appariements. En effet, afin d’obtenir des résultats
convenables une méthode doit utiliser plusieurs critères, s’appuyer sur diverses
techniques et utiliser différents niveaux d’information sur la description des en-
tités à apparier.

Du point de vue de [RB01], il existe deux manières de combiner différentes
approches au sein de la méthode globale :

– L’hybridation permettant de combiner, en un seul algorithme, plusieurs
approches basées sur différents critères et types d’information ;

– La composition permettant de combiner les résultats produits par plu-
sieurs algorithmes exécutés de manière indépendante. Ces algorithmes
d’alignement peuvent être basés sur des approches individuelles (utilisant
un seul critère et source d’information) ou des approches hybrides.

Les méthodes hybrides ont l’avantage d’obtenir de meilleures performances
que l’exécution de plusieurs algorithmes individuels séparément. En effet, la prise
en compte de plusieurs critères simultanés permet d’écarter directement des re-
lations n’en satisfaisant qu’un seul et ainsi d’éviter de parcourir en totalité et/ou
plusieurs fois les structures à aligner. Par exemple, la prise en compte de la rela-
tion d’ordre par un parcours préfixé (du haut vers le bas) des hiérarchies permet,
lorsqu’une entité est incompatible avec une autre, d’éviter l’évaluation, inutile,
d’appariements entre leurs subsumées. L’approche hybride est aussi intéressante
pour prendre en compte des relations qui n’auraient pas été considérées en uti-
lisant un seul critère.

Lorsque les critères étudiés sont indépendants, il est alors plus intéressant
d’utiliser une approche composite qui permet plus de flexibilité. Par exemple,
les critères utilisés pour aligner des ontologies décrites en OWL et des
thésaurus SKOS ne seront pas les mêmes. Les méthodes composites ont l’avan-
tage d’être modulaires et ainsi d’être adaptables plus facilement à différentes
représentations de structures d’entrée. Même si dans la plupart des cas, la
composition est intrinsèquement liée aux méthodes3, les auteurs de la méthode
COMA (et ses dérivées) [DR02], ont exploité le coté modulaire de cette approche
afin de permettre le choix à l’utilisateur de combiner différents algorithmes à sa
guise.

Cependant, les méthodes composites nécessitent de fusionner les résultats
produits par les différents algorithmes. La stratégie de fusion des résultats
dépend des types d’algorithmes individuels ou hybrides utilisés et surtout de
la manière dont ils sont combinés. Nous distinguons deux approches principales
de composition d’algorithmes :

– la composition parallèle où les résultats des algorithmes individuels
sont obtenus de manière indépendante, puis agrégés pour former l’aligne-
ment final ;

– la composition linéaire ou séquentielle où les résultats produits par

3[RB01] ont tendance à regrouper ce type de méthodes (c.-à-d. les méthodes dont la com-
position est réalisée en ✭✭ dur ✮✮) dans la catégorie des méthodes hybrides. Dans notre notre cas,
nous dirons qu’une méthode est composite dès lors que les critères sont étudiés de manière
indépendante
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Fig. 3.2 – Combinaison statistique

un algorithme servent d’entrée à un suivant et ainsi de suite. La production
de l’alignement final est ainsi successivement raffinée.

Au sein d’une même méthode, les différentes approches de composition
peuvent être utilisées.

3.3.1 Composition parallèle

La composition parallèle permet de combiner les résultats produits par un
ensemble d’algorithmes individuels ou hybrides exécutés de manière totalement
indépendante [RB01]. En fonction du type d’algorithme utilisé, nous avons re-
censé deux approches de combinaison des résultats.

Le premier cas concerne les algorithmes ne permettant pas la sélection
d’éléments de correspondance. En effet, certains algorithmes sont seulement des
fonctions calculant une valeur de qualité pour chaque appariement possible (c.-
à.-d. pour chaque couple d’entités et pour chaque relation étudiée). Dans ce cas,
la combinaison des résultats consiste à (1) agréger les fonctions de qualité pro-
duites par chaque algorithme en une fonction globale, puis à (2) sélectionner un
sous-ensemble d’éléments de correspondances pertinentes. Nous appelons cette
première approche d’agrégation des résultats, combinaison statistique.

Le deuxième cas concerne les algorithmes d’alignement à proprement parler,
qui permettent de sélectionner un ensemble d’éléments de correspondance perti-
nents et de fournir, éventuellement, une fonction de qualité. Dans ce cas, la com-
binaison des résultats consiste à (1) réaliser une opération ensembliste (union
ou intersection) sur les ensembles de correspondances produits par chaque algo-
rithme et à (2) agréger les fonctions de qualité lorsqu’elles sont définies sur des
éléments de correspondances produits par plusieurs algorithmes. Nous appelons
cette deuxième approche, combinaison ensembliste des résultats intermédiaires.

Combinaison statistique

Dans une approche par combinaison statistique des résultats (schématisée
figure 3.2), chaque algorithme Mi produit un alignement Ai(C1×C2×R, qi) où
R ⊆ {⇒,⇐,⇔}.

La première étape consiste à agréger les fonctions de qualités qi en une
fonction de qualité globale q. Cette fonction globale est définie pour chaque
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triplet a = (x, y, r) ∈ C1 × C2 ×R par une moyenne des fonctions qi :

q(a) = m

√√√√ 1

n

n∑

i=1

qi(a)m

où m peut être égale à :
– m→ −∞ : minimum de la série.
– m = −1 : moyenne harmonique,
– m→ 0 : moyenne géométrique (3.3.1),
– m = 1 : moyenne arithmétique,
– m = 2 : moyenne quadratique.
– m→ +∞ : maximum de la série.
Cette moyenne peut être également pondérée par des confiances pi associées

à chaque algorithme. Dans le cas d’une moyenne arithmétique (m = 1), elle est
définie ainsi :

q(a) =

∑n
i=1 pi.qi(a)∑n

i=1 pi

Si les valeurs de confiance retournées par les algorithmes sont vues comme
des probabilités indépendantes les unes des autres alors on a recours à une
moyenne géométrique définie ainsi :

q(a) = m

√√√√
n∏

i=1

qi(a)m

De la même manière que pour la moyenne arithmétique, une moyenne
géométrique peut être pondérée par des confiances pi associées à chaque al-
gorithme :

q(a) =

(
n∏

i=1

qi(a)pi

) 1
Pn

i=1
pi

Une fois que les fonctions de qualités sont fusionnées, la deuxième étape
consiste à sélectionner un ensemble d’éléments de correspondance pertinents afin
de produire un alignement A = (V, q). Il existe plusieurs stratégies de sélection
des éléments de correspondance :

– seuillage sur les valeurs de qualité,
– maximisation locale de l’appariement,
– maximisation globale de l’appariement.
La sélection de l’ensemble V peut être réalisée premièrement par seuillage.

Dans ce cas, un élément a sera sélectionné si q(a) est supérieure à un seuil
minimum q0. L’ensemble des éléments de correspondance V est alors défini par :

V = {a ∈ C1 × C2 ×R|q(a) ≥ q0}

En suivant cette stratégie, l’alignement produit n’aura aucune contrainte
sur sa cardinalité. En effet, une entité d’une des hiérarchies pourra être en
correspondance avec plusieurs entités de l’autre hiérarchie, du moment que les
éléments de correspondance dans lesquels elle figure ont une valeur de qualité
supérieure au seuil choisi.
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La seconde stratégie de sélection est basée sur la maximisation locale de
l’appariement. La maximisation locale consiste à choisir pour chaque entité de
la hiérarchie source, l’élément (ou les éléments) de correspondance maximisant
la valeur de qualité.

V = {a = (x, y,R) ∈ C1 × C2 ×R|∀a′ = (x, y′,R′) ∈ C1 × C2 ×R,

q(a′) < q(a) ∧ a 6= a′} (3.4)

Cette stratégie de sélection rend la méthode d’alignement asymétrique. En
effet, un élément de correspondance a = (x, y,R) ayant la meilleure valeur de
qualité pour x n’est pas forcément celui qui a la meilleure valeur de qualité pour
y. L’ordre dans lequel sont considérées les hiérarchies devient ainsi important.
De plus, cette stratégie aura tendance à produire des alignements fonctionnels
(de cardinalité 0, 1− 0, n) dans le sens H1 vers H2 s’il existe pour chaque entité
de la hiérarchie source un seul élément de correspondance maximisant la valeur
de qualité. Cette stratégie de sélection des correspondances est celle qui est
la plus utilisée par les méthodes d’alignement [RB01]. Il existe également des
alternatives basées sur la minimisation locale du risque [TLL+06].

Une autre stratégie s’appuie sur la maximisation globale de l’appariement.
Elle consiste à sélectionner parmi un ensemble d’alignements répondant à un
certain critère de cardinalité, celui qui maximise la somme des valeurs de qua-
lité. Ce principe a été exposé dans [Val99] pour définir une distance d’alignement
entre deux ensembles et utilisé par [EBB+04] au sein d’une méthode d’aligne-
ment d’ontologies ne considérant que l’équivalence. Ce principe est plus difficile
à mettre en place dans le cadre général d’alignement de hiérarchies où chaque
ensemble est muni d’une relation d’ordre et où un alignement prend en compte
différents types de relations.

Soit M l’ensemble des ensembles de correspondance possibles. Si l’on fait
abstraction des différents types de relations R, M sera constitué de triplets
(x, y,R) où x et y n’apparaissent, respectivement, qu’une seule fois dans M .
Les types de relations peuvent être considérées de manière indépendante. Dans
ce cas, M sera constitué de triplets (x, y,R) où x et y, n’apparaissent, respecti-
vement, qu’une seule fois dans M pour un type de relationR donné. Finalement,
on peut également considérer la sémantique des relations et associer à chaque
type de relation un modèle de cardinalité. Par exemple, on peut associer la car-
dinalité 0, 1−0, 1 pour la relation⇔, 0, 1−0, n (respectivement 0, n−0, 1) pour
la relation ⇒ (respectivement ⇐).

A partir d’un ensemble M , l’ensemble des éléments de correspondance
sélectionnés sera défini par :

V = argmaxm∈M

∑
ai∈m q(ai)

min(|C1|, |C2|)

[Val99] a utilisé ce principe pour définir une distance globale entre deux
ensembles mais en normalisant par max(|C1|, |C2|).
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Fig. 3.3 – Combinaison ensembliste

Combinaison ensembliste

La combinaison ensembliste des résultats est utilisée lorsque chaque algo-
rithme Mi produit un alignement Ai(Vi, qi) où Vi ⊆ C1×C2×R. Dans ce cas, la
fusion des résultats intermédiaires consiste à réaliser une opération ensembliste⋃

ou
⋂

sur les ensembles de correspondances Vi. En fonction de l’opération
utilisée, l’ensemble final d’éléments de correspondances V sera défini de l’une
des deux façons suivantes :

V =

n⋃

i=1

Vi

V =

n⋂

i=1

Vi

La combinaison ensembliste avec union est utilisée lorsque par exemple
chaque algorithme est spécialisé dans un type de relation ou sur certaines parties
des hiérarchies. La combinaison avec intersection peut être quant à elle perti-
nente lorsque l’on désire qu’une relation ne soit validée que si elle respecte tous
les critères considérés par les algorithmes. Ce dernier type de combinaison est
particulièrement exigeant.

Une combinaison ensembliste peut être également utile lorsque l’on veut
symétriser les résultats produits par une méthode M non symétrique. En ef-
fet, si l’on désire passer à partir d’une méthode de cardinalité 0, 1 − 0, n à un
alignement symétrique de cardinalité 0, n−0, m alors on peut réaliser une combi-
naison ensembliste par union, M(H1,H2)∪M(H2,H1). Si l’on veut passer à un
alignement symétrique de cardinalité 0, 1 − 0, 1 alors on réalisera l’intersection
M(H1,H2) ∩M(H2,H1).

Lorsqu’un élément de correspondance sélectionné est présent dans plusieurs
ensembles Vi, la fonction de qualité globale q sera déduite à partir des fonctions
qi en utilisant un des moyens d’agrégation des fonctions de qualité présentés
dans la section précédente. La fonction q sera alors soit une moyenne, soit le
maximum ou soit le minimum des valeurs des fonctions qi.
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3.3.2 Composition linéaire

Dans une composition linéaire, les algorithmes sont exécutés successivement
et le résultat d’un algorithme sert d’entrée à un suivant et ainsi de suite jusqu’à
obtenir l’alignement final. La composition linéaire est utilisée par deux types
d’algorithmes : les algorithmes de découverte d’alignement, et les algorithmes
de filtre d’alignement.

La composition linéaire dans les méthodes d’alignement est utilisée lorsque
qu’un algorithme de découverte de relations se base sur un alignement préalable
afin de l’étendre et de l’affiner. Ce type de composition est souvent utilisé lorsque
l’algorithme suit une stratégie d’alignement structurelle (voir section 3.4.2). Cu-
pid [MBR01], Similarity Flooding [MGMR02] ou encore GLUE [DMDH02] sont
des exemples de méthode d’alignement utilisant ce type de composition linéaire.

L’autre utilisation de la composition linéaire concerne les filtres d’alignement.
Un algorithme de filtre d’alignement permet de réduire le nombre d’éléments
d’un alignement en fonction de multiples critères. Un filtre d’alignement produit
à partir d’un alignement A′ = (V ′, q) donné en entrée, un alignement filtré
A = (V, q) tel que V ⊆ V ′. Les critères permettant de filtrer un alignement
peuvent porter sur la cardinalité, la consistance, la redondance, etc.

Un filtre peut permettre de réduire la cardinalité d’un alignement. Par
exemple, il est possible de passer d’un alignement de cardinalité 0, n−0, m (dans
le sens H1 vers H2) à un alignement de cardinalité 0, 1− 0, m en sélectionnant
seulement pour chaque entité x, l’élément (x, y,R) de V ′ qui maximise la fonc-
tion de qualité q. Ce principe est l’un des plus utilisé par les méthodes d’aligne-
ment [RB01]. L’ensemble des éléments de correspondances V sera ainsi défini
par :

V = {a = (x, y,R) ∈ V ′ | ∀a′ = (x, y′,R′) ∈ V ′, q(a′) < q(a)}

Les filtres portant sur la consistance vont vérifier pour chaque élément d’un
alignement s’il n’existe pas un autre élément avec lequel il est en contradiction.
La notion d’éléments de correspondance en contraction est introduite dans la
section 2.2.4. Lorsqu’une correspondance est en contradiction avec une autre (ou
un ensemble d’autres), plusieurs stratégies peuvent être utilisées pour résoudre
le problème. La première stratégie consiste à éliminer une correspondance a
en contradiction avec une correspondance a′, si la valeur de confiance associée
à a est plus petite que celle associée à a′. Une deuxième stratégie consiste à
compter pour chaque correspondance a, le nombre de correspondances avec
lesquelles elle est en conflit. Les correspondances les plus conflictuelles seront
ainsi itérativement supprimées jusqu’à ce que le nombre de conflits soit nul ou
au-dessous d’un seuil fixé.

Les filtres de réduction de redondance (ou de couverture minimale) vont
permettre de vérifier la minimalité d’un alignement. Plus précisément, ce type
d’algorithme vise à éliminer les éléments de correspondance pouvant être déduits
à partir d’autres. La redondance dans un alignement n’est possible que si la
méthode permet de découvrir des implications entre entités. L’ensemble des
éléments de correspondance V obtenu par élimination de la redondance à partir
de l’ensemble V ′ est égal à sa couverture minimale V ′O (voir section 2.2.3).
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3.4 Les techniques d’alignement intentionnelles

La description intentionnelle d’une hiérarchie H = (C,≤,A, O, σ) est
constituée de sa partie hors-contexte. Cette description comprend les entités
C, les fonctions d’annotations A, ainsi que la relation d’ordre ≤. En prin-
cipe, l’ensemble des fonctions d’annotation contient au moins la fonction as-
signant un identifiant (ou nom) à chaque entité d’une hiérarchie. Selon le type
de schéma (catalogue web, annuaire, thésaurus, ontologie, schéma objet ou de
base de données) et également le langage de représentation utilisé, les entités
peuvent être décrites de manière plus ou moins expressive. En effet, certains
langages vont permettre de définir des fonctions d’annotation permettant d’as-
socier, également, aux entités des labels (parfois en plusieurs langues) et des
commentaires.

Sur des ontologies, ou des schémas de bases de données ou objet, la des-
cription intensionnelle d’une hiérarchie est également pourvue d’un ensemble de
relations. Ces relations peuvent être des relations transversales inter-entités ou
encore des propriétés (ou attributs) définies sur des types de données simples
(voir section 2.1).

Parmi les méthodes s’appuyant sur les descriptions intensionnelles,
[EBB+04] et [SE05] ont distingué les méthodes terminologiques basées sur les
descriptions textuelles des approches structurelles qui peuvent s’appuyer sur la
relation d’ordre, mais également sur les attributs et les relations transversales
entre entités.

3.4.1 Techniques terminologiques

Les méthodes terminologiques s’appuient sur la comparaison des châınes
de caractères afin d’en déduire une similarité (ou dissimilarité) ou une rela-
tion d’hyperonomie/hyponymie. Le moyen le plus simple pour comparer deux
châınes de caractères consiste à comparer leur structure : plus elles partageront
de caractères ou mots en commun, plus elles seront similaires. Les méthodes
s’appuyant sur cette première approche sont appelées méthodes terminologiques
syntaxiques. D’un autre coté, les méthodes terminologiques linguistiques com-
parent deux châınes de caractères en ayant recours à une base de données lexicale
sous forme de réseau sémantique. A partir de ce type de ressources terminolo-
giques, ces méthodes permettent de calculer une similarité ou de déduire la
relation qu’entretiennent deux termes.

Techniques terminologiques syntaxiques

En fonction du modèle de similarité utilisé, une châıne de caractères A est
modélisée de différentes façons :

– Une séquence de caractères notée A = (a1; ...; an) où ax sont des lettres
(ou symboles).

– Une séquence de sous-châınes de caractères (appelées mots) séparées
par des délimiteurs (espaces, tirets bas, ponctuation). Dans ce cas, une
châıne de caractères sera représentée par une séquence de mots notée
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A = (A1; ...;Am) où Ax est une châıne de caractères.
Le moyen le plus simpliste de comparaison de deux châınes de caractères est de
vérifier leur identité. La similarité sera alors binaire, c.-à-d. égale à 1 lorsque
A = B et 0 lorsque A 6= B.

Un modèle simple pour comparer deux séquences de caractères est d’ignorer
l’ordre d’apparition des lettres dans la séquence. Dans ce cas, la comparaison de
deux châınes a et b, représentées respectivement par les ensembles de caractères
A et B, consiste à utiliser une mesure de similarité ou une distance ensembliste.
Des mesures couramment utilisées sont la distance de Hamming ou la similarité
de Jaccard (voir définitions de la section 3.1.2).

Par contre, si l’on prend en compte l’ordre d’apparition des lettres,
une famille de mesures adaptées est celle des distances d’édition. Une dis-
tance d’édition mesure le coût minimal associé à une séquence d’opérations
élémentaires permettant de passer d’une châıne A à une châıne B. L’ensemble
Op des opérations élémentaires est constitué de :

– Ajout(A, x), l’ajout d’un caractère x dans A.
– Supp(A), la suppression d’un caractère de A.
– Subst(A, x, y), la substitution dans A du caractère x par le caractère y.
Un modèle de coût, noté coût : Op→ R, associe une valeur réelle à chacune

des opérations o ∈ Op.

Soit TA→B , l’ensemble des séquences d’opérations si = (op1; ...; opn) (avec
opx ∈ Op) permettant de passer d’une châıne A à une châıne B. La distance
d’édition δ entre les châınes de caractères A et B, est définie par :

δ(A, B) = minsi∈TA→B

∑

opx∈si

coût(opx)

La distance d’édition associant le même coût à chacune des opérations est
la distance de Levenshtein [Lev66]. D’autres modèles de coûts et algorithmes de
recherche des coûts minimaux ont été proposés, notamment en bioinformatique
pour des problématiques d’alignement de séquences composant les protéines ou
nucléotides. On peut citer, par exemple, l’algorithme de Needleman-Wunsch
[NW70] utilisant une opération de substitution associée à une matrice de simi-
larité de caractères et une opération de gap (regroupant les opérations d’ajout
et de supression) associée à un coût unitaire fixe. Une variante de cet algorithme
a été proposée par [SW81].

La mesure de Jaro [Jar89] est également utilisée pour comparer deux
séquences de caractères. Cette mesure est basée sur le nombre et l’ordre des
caractères communs à deux châınes. Étant donné A = a1...an et B = b1...bm

deux châınes de caractères, un caractère ai de A sera commun à un caractère

bj de B si ai = bj et si i−H ≤ j ≤ i + H (avec H = max(card(A),card(B))
2 ). Soit

A′ et B′ les châınes contenant respectivement les caractères de A communs à
B et les caractères de B communs à A. Une transposition est définie comme
les positions i telles que a′

i 6= b′i. tA′,B′ représente la moitié du nombre de trans-
positions entre les châınes A et B. La similarité de Jaro entre deux châınes de
caractères A et B est définie par :

Jaro(A, B) = 1/3.

(
card(A′)

card(A)
+

card(A′)

card(B)
+

card(A′)− tA′,B′

card(A′)

)
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Remarque. Les châınes A′ et B′ contiennent les mêmes caractères mais dans
des positions qui peuvent être différentes. Comme card(A′) = card(B′), ces
cardinalités peuvent être interchangées dans l’équation 3.4.1.

Une variante de la similarité de Jaro est celle de Jaro-Winkler [Win99] qui
utilise également la taille du plus grand préfixe commun aux châınes A et B,
noté P .

JaroWinkler(A, B) = Jaro(A, B) +
max(4, P )

10
.(1− Jaro(A, B))

En modélisant une châıne de caractères comme une séquence de mots, les
mesures ensemblistes peuvent être encore utilisées mais en considérant les mots
à la place des caractères. Ces mesures sont souvent appelées distances ou si-
milarités n-gram. Un autre moyen de comparaison consiste à utiliser le modèle
vectoriel [SWY75]. Dans ce cas, les deux séquences de mots sont représentées
par des vecteurs. Les dimensions des vecteurs représentent les mots constituant
les deux châınes (c.-à-d. les mots appartenant à A∩B), et les composantes des
vecteurs sont des poids associés aux occurrences respectives des mots dans les
châınes. Le plus souvent, le poids est donné par la mesure de TF.IDF (voir sec-
tion 3.5.1). La similarité entre deux châınes sera alors définie comme le cosinus
entre les vecteurs représentant les châınes.

Finalement, des méthodes hybrides proposent de combiner une mesure de
type distance d’édition pour comparer mot à mot les deux châınes de caractères,
puis une mesure vectorielle pour agréger les similarités. SoftTF.IDF [CRF03] est
un exemple de mesure hybride.

En conclusion, les mesures considérant une châıne de caractères comme une
séquence de caractères seront plus adaptées pour comparer les termes simples
(identifiant, labels). L’utilisation de mesures basées sur le modèle vectoriel sera
pertinente pour la comparaison de descriptions textuelles telles que les commen-
taires ou encore pour comparer deux entités en considérant non seulement leur
identifiant mais aussi la concaténation des identifiants des entités subsumantes
et/ou subsumées. Ce dernier type d’approche est considéré par [DR02] comme
une approche hybride car elle fait intervenir à la fois l’information terminolo-
gique (identifiants) et l’information structurelle (subsumants et subsumés). Les
méthodes syntaxiques permettent seulement de quantifier la ressemblance entre
deux châınes de caractères et sont, par conséquent, limitées à la découverte
d’appariements basés sur une relation d’équivalence.

Les méthodes syntaxiques prennent en compte seulement la ressemblance
physique de châınes de caractères. Cependant, il existe dans toutes les langues
des synonymes pour désigner une même entité, et l’utilisation de similarités
syntaxiques sur châınes de caractères ne permet pas de repérer de proximité
dans ce cas. Afin de dépasser ces limites, d’autres méthodes basées sur des
connaissances linguistiques existent.

Techniques terminologiques linguistiques

Les techniques linguistiques s’appuient sur des connaissances de la langue
analysée et/ou sur des bases de données lexicales qui recensent les divers
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liens sémantiques qu’entretiennent les termes (mots ou groupes de mots) d’une
langue. Nous nous focalisons dans cette section sur les techniques, dites ex-
trasèques, faisant intervenir des bases de données lexicales. Des techniques uti-
lisées par les méthodes dites intrasèques qui exploitent les connaissances internes
d’une langue, seront étudiées section 4.2.1.

Un exemple de base de données lexicale est Wordnet développée par l’uni-
versité de Princeton. Les éléments de base de Wordnet sont des ensembles de
termes synonymes appelés synsets. Chaque synset est associé à une définition et
à un ensemble de synsets avec lesquels il est en relation. Les principales relations
prises en compte pour les synsets de type nom ou groupe nominal sont :

– l’hyperonymie,
– l’hyponymie,
– la meronymie,
– l’holonymie.
En exploitant le lien de subsomption entre les termes, une base de données

lexicale peut être définie comme une hiérarchie L = (C,≤) où C est l’ensemble
des synsets, et ≤ représente la relation de subsomption définie sur C. Nous
notons c0 la racine de la hiérarchie, c.-à-d. l’entité pour laquelle il n’existe pas
de ci tel que c0 ≤ ci.

Les méthodes utilisant une ressource lexicale suivent, en général, le processus
ci-dessous :

1. Pour chacun des deux termes t1 et t2 à comparer, trouver les ensembles
d’entités Nt1 et Nt2 de la ressource auxquels ils correspondent.

2. Pour chaque couple (ci, cj) ∈ Nt1 × Nt2 , estimer la relation qu’entre-
tiennent ci et cj .

3. Déduire la relation entretenue par t1 et t2 à partir des relations estimées
des couples (ci, cj).

Pour chaque couple (ci, cj), on peut déduire à partir de L : ci ≤ cj , ci ≥ cj

ou ci = cj . Cette manière de procéder est utilisée par exemple dans [GSY04] et
[RSK06]. Cependant, dans la majorité des cas, aucune relation stricte ne peut
être déduite. Afin de pallier ce problème, des mesures s’appuyant sur la structure
taxonomique permettent de calculer une proximité sémantique entre un couple
d’entités (ci, cj). Les mesures proposées sont toutes dédiées à l’estimation de la
relation d’équivalence et aucune mesure ne permet de quantifier l’implication
(⇒ ou ⇐).

Les mesures définies sur des structures hiérarchiques permettent de com-
parer deux entités en fonction de la quantité d’information qu’elles partagent
et/ou de la quantité d’information qui leur est spécifique. Les travaux présentés
dans [BKHB06] et [BHK07] ont permis de mettre en avant plusieurs moyens de
modéliser la quantité d’information portée par une entité en exploitant la struc-
ture taxonomique et éventuellement les informations extensionnelles. En théorie
de l’information [Sha48], la quantité d’information apportée par un évènement
de probabilité p est I(p) = −log(p). A partir de cela, plusieurs modèles visent à
estimer la probabilité P (ci) d’une entité ci au sein de la hiérarchie L.

Estimateurs. Le premier estimateur disponible, proposé par [Res95], utilise
un corpus de textes S. A partir de l’analyse du corpus, chaque entité ci se
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voit affectée d’une quantité nci
qui représente le nombre d’occurrences, dans le

corpus S, des termes associés à ci et à tous ses subsumés. L’estimation de P (ci)
est alors définie par :

P̂1(ci) =
nci

nc0

Cet estimateur est utilisable dans le cas d’une hiérarchie contenant de l’héritage
multiple.

Un deuxième estimateur est obtenu, sans corpus, en faisant l’hypothèse d’une
distribution uniforme du nombre d’instances pour les entités d’un même niveau
dans la hiérarchie. Cet estimateur est défini par :

P̂2(ci) =
P̂2(pere(ci))

k
=

1

klen(c0,ci)

où pere(ci) dénote le subsumant le plus spécifique de ci, len(c0, ci) =
| {cx|ci ≤ cx ≤ c0} | + 1 (longueur du chemin entre la racine c0 et ci) et k > 1
est un entier représentant le degré moyen de la hiérarchie.

Le troisième estimateur recensé dans [BHK07], consiste à faire l’hypothèse,
pour une entité donnée, d’une distribution uniforme de ses instances pour ses
fils. Cet estimateur est défini par :

P̂3(ci) =
P̂3(pere(ci))

|fils(pere(ci))|

où fils(ci) = {cx|cx ≺ ci}.

Quantité d’information partagée. A partir de ces estimateurs P̂n(ci), la
quantité d’information portée par une entité ci sera définie par :

In(ci) = I(Pn(ci)) = −log(P̂n(ci))

La quantité d’information commune à deux entités ci et cj est l’information
portée par leur généralisant commun le plus spécifique. Cette quantité d’infor-
mation est définie par In(ci∩ cj) = In(ppg(ci, cj)) où ppg(ci, cj) est le plus petit
majorant de ci et cj dans L. La quantité d’information apportée conjointement
par ci et cj est In(ci ∪ cj) = In(ci) + In(cj) − In(ppg(ci, cj)). Nous pouvons

remarquer que dans le cas du deuxième estimateur, P̂2, la quantité d’informa-
tion portée par ci représente la longueur du chemin entre la racine c0 et ci

(I2(ci) = −logk( 1
klen(c0,ci)

) = len(c0, ci)).

Mesures sémantiques. En combinant des schémas classiques de mesures
de similarité ou de distance et les quantités d’information basées sur les esti-
mateurs présentés ci-dessus, de nombreuses mesures de similarité entre entités
issues d’une même hiérarchie sont réalisables. La table 3.1 montre pour quelques
schémas de mesure (distance de Hamming, similarités de Jaccard et de Dice) et

pour les trois estimateurs P̂1, P̂2 et P̂3, les mesures correspondantes.

P̂1 prend en compte un corpus d’instances associé à la hiérarchie et permet
ainsi d’adapter une similarité à un contexte donné par un ensemble d’instances.
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I1 I2 I3

Q(A ∩B) Resnik [Res95]
Distance de
Hamming

Rada [RMBB89]

Jaccard Stojanovic
[SMS+01]
concept match
(basée sur Up-
wards Cotopy)
[MZ02]

Dice Lin [Lin98] Wu et Palmer
[WP94]

PSP [BKHB06]

Tab. 3.1 – Similarités sémantiques

Cependant, dans la plupart des cas un tel corpus n’est pas disponible, ainsi il
sera plus facile d’utiliser P̂2 ou P̂3. Le dernier estimateur est celui parmi les trois
proposés qui prend le plus d’information liée à la structure hiérarchique.

Concernant l’usage de l’approche basée sur une ressource terminologique, la
seule méthode permettant la découverte de relation autre que l’équivalence ne
s’appuie que sur une reconnaissance symbolique à partir de la ressource linguis-
tique ([GSY04]). On peut remarquer que l’utilisation de mesures asymétriques
telles que la probabilité conditionnelle (ou la confiance [AIS93]) combinées avec
un des estimateurs présentés dans cette section aide à quantifier des tendances
de subsomption entre entités. En effet, une mesure basée sur la probabilité
conditionnelle entre deux entités ci et cj est définie par :

SUBSconfiance(ci ≤ cj) =
P̂x(ppg(ci, cj))

P̂x(cj)

Cette mesure permet d’estimer la quantité d’information commune à ci et cj par
rapport à la quantité d’information portée par cj . Lorsque la relation ci ≤ cj est
effectivement observée sur la hiérarchie alors SUBSconfiance(ci ≤ cj) = 1. De
nombreux schémas de mesures proposées dans le cadre de l’évaluation de règles
d’association peuvent être utilisés (voir la section 1.2 ou les références [GH07],
[Bla05], [TKS04], [HH01]).

3.4.2 Techniques structurelles

Une méthode d’alignement utilisant des critères structurels compare deux en-
tités en s’appuyant sur la relation d’ordre dans la cadre général d’une hiérarchie.
Dans le cas d’une description intensionnelle plus précise (par exemple, dans les
cas de schémas de bases de données, XML, ou objets et d’ontologies OWL), elle
pourra également utiliser des critères concernant les attributs ou/et les relations
transversales entre entités.

[SE05] distingue deux types de méthodes structurelles : celles basées sur la
structure interne d’une entité et celles basées sur la structure externe. La struc-
ture interne d’une entité représente les attributs possédés par l’entité (attributs
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de type simple, cardinalités, restrictions). La structure externe représente les
relations qu’entretient l’entité avec d’autres. Au niveau de la structure externe,
on distinguera les méthodes basées sur la relation d’ordre, des méthodes basées
sur tous les autres types de relations.

Les méthodes structurelles externes utilisent généralement un alignement
préalable A (filtré ou non) et permettent de le raffiner. Ce type de méthode
est ainsi utilisé dans un schéma de composition linéaire (section 3.3.2). L’idée
sous-jacente à une méthode structurelle est la suivante : deux entités issues
de hiérarchies distinctes seront en relation si les entités de leur voisinage ont
tendance à être en relation. Le voisinage d’une entité est défini comme l’ensemble
des entités reliées par un chemin de longueur déterminée dans le graphe de la
relation considérée (relation d’ordre ou autres relations transversales).

Nous nous intéresserons dans cette section surtout aux approches structu-
relles basées sur la relation d’ordre. Nous présenterons tout de même brièvement
les principes des approches basées sur les attributs. Nous donnerons également
un aperçu des méthodes structurelles se basant sur n’importe quel type de re-
lations.

Basées sur les attributs (structurelles internes)

La comparaison basée sur la structure interne des entités est utilisée dans les
cas où les entités ont des définitions intentionnelles précises. Ces méthodes sont
couramment utilisées pour aligner des schémas de bases données ou encore des
ontologies. Cependant, elle ne sont que peu adaptées à des structures ayant des
définitions simples telles que les catalogues Web, les répertoires Web, ou encore
les thésaurus.

Le principe sous-jacent à ce type de méthode est d’utiliser une table de
similarités afin de quantifier le degré de compatibilité entre deux types d’at-
tributs ou pour comparer les cardinalités, restrictions et autres contraintes
d’intégrité. Cette approche a été tout d’abord utilisée par des méthodes
d’alignement et d’intégration de schémas de bases de données [MBR01],
[CAdV01], [PSU98, PTU03] puis reprise dans le contexte d’alignement d’on-
tologies [CFM05], [TLL+06].

Les méthodes basées sur les attributs utilisent ces similarités soit en les
agrégeant (par une des techniques présentées section 3.3.1) pour déterminer une
similarité entre un couple d’entités, soit en entrée d’un algorithme structurel de
propagation de similarités (Cupid [MBR01], Similarity Flooding [MGMR02]).

Basées sur la relation d’ordre

En s’appuyant sur la relation d’ordre, une entité x d’une hiérarchie peut
avoir trois types de voisinage :

– ses subsumants, définis par N>(x) = {x′|x < x′},
– ses subsumés, définis par N<(x) = {x′|x′ < x},
– ses soeurs, définies par Ns(x) = {x′|x ≺ x′′ ∧ x′ ≺ x′′ ∧ x′ 6= x}
Les méthodes structurelles basées sur la relation d’ordre utilisent ces voisi-

nages (soit en totalité, soit en partie) et un alignement A = (V, q) fourni en
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entrée. A partir de ces informations, elles ont pour but de quantifier la possibi-
lité d’appariement de deux entités x et y en s’appuyant sur les éléments de leurs
voisinages respectifs qui sont eux-mêmes contenus dans l’alignement d’entrée.
Deux alternatives, utilisant différents niveaux d’information sont possibles : la
première consiste à utiliser seulement le nombre d’entités de leurs voisinages qui
sont en correspondance dans V ; la deuxième alternative considère en plus les
valeurs de qualités associées aux éléments de correspondance concernés.

Etant donné une relation R et un alignement A = (V, q), N>(x) ∩ N>(y)
représente l’ensemble des couples de N>(x) × N>(y) qui sont dans V , c.-à-d.
l’ensemble des éléments x′Ry′ ∈ V où x′ ≯ x et y′ ≮ y.

N>(x) ∩N>(y) = {(x′, y′,R)|x′ ∈ N>(x) ∧ y′ ∈ N>(y) ∧ (x, y,R) ∈ V }

De manière analogue, nous définissons les ensembles N<(x)∩N<(y) et Ns(x)∩
Ns(y).

Si la cardinalité de l’alignement A est 0, 1 − 0, 1 alors le nombre maximal
d’éléments de N>(x)∩N>(y) sera max(|N>(x)|, |N>(y)|). Dans ce cas, à partir
des cardinalités des ensembles N>(x), N>(y) et N>(x)∩N>(y), n’importe quelle
mesure de similarité ensembliste (présentées section 3.1.2) peut être utilisée 4 :

s(x, y) =
|N>(x) ∩N>(y)|

mα(|N>(x)|, |N>(y)|)

Cependant, si l’alignement d’entrée, A, est de cardinalité 0, n − 0, n, alors
ces mesures de similarités ne pourront pas être appliquées étant donné qu’elles
normalisent le résultat par une moyenne des cardinalités des ensembles N>(x) et
N>(y). Dans ce cas, on utilise la cardinalité du produit cartésien N>(x)×N>(y)
pour normaliser. La similarité sera alors définie ainsi :

s(x, y) =
|N>(x) ∩N>(y)|
|N>(x)×N>(y)|

La sémantique des similarités calculées par ce type d’approche sera la sui-
vante : une entité x sera en relation R avec l’entité y si une relativement grande
quantité de leurs entités subsumantes (respectivement subsumées ou soeurs)
sont en relation R dans l’alignement d’entrée A.

La deuxième alternative consiste à faire également intervenir les valeurs de
qualité associées par q (si les valeurs de q sont comprises dans l’intervalle [0−1])
dans l’alignement A. Dans ce cas, la quantité |N>(x)∩N>(y)| sera estimée par
P (|N>(x) ∩N>(y)|) :

P (|N>(x) ∩N>(y)|) =
∑

(x′,y′,R)∈N>(x)∩N>(y)

q(x′, y′,R)

Dans le cas des ensembles d’entités subsumantes ou subsumées, on peut
également restreindre les ensembles uniquement aux descendants (subsumés)
ou parents (subsumants) directs.

4Dans le cas de la mesure de Jaccard, la quantité |N>(x) ∪ N>(y)| sera égale à |N>(x)| +
|N>(y)| − |N>(x) ∩ N>(y)|
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On remarquera que les mesures s’appuyant sur les subsumants communs,
N>(x) ∩ N>(y), donnent les mêmes valeurs pour les couples de soeurs de x et
y. Cette remarque est également valable, pour les mesures basées sur l’ensemble
des soeurs communes Ns(x)∩Ns(y), lorsque (x, y,R) 6∈ V , pour tous les couples
de soeurs qui ne sont également pas présents dans V . C’est pourquoi ces me-
sures doivent être en principe combinées avec la mesure prenant en compte les
descendants communs à x et y.

Basées sur les relations transversales

Sur des schémas de bases de données où la relation d’ordre n’est pas
forcément définie, des méthodes permettant de prendre en compte des rela-
tions entre entités de manière générale ont été proposées. Ces méthodes sont
également utiles pour des schémas possédant de nombreuses relations (schémas
objets, XML, ontologies). Dans ces cas, un schéma est constitué d’un ensemble
d’entités C et d’un ensemble de relations binaires Pc définies sur C. Chaque
relation pi ∈ Pc peut être représentée par un graphe orienté Gpi

= (C, pi) où C
sera l’ensemble des sommets et pi l’ensemble des arcs.

Parmi les méthodes proposées, Similarity Flooding (SF) [MGMR02] permet
de prendre en compte chaque relation pi séparément. Cet algorithme permet
de raffiner les valeurs de qualité données par un alignement A(V, q) de manière
itérative. A chaque itération, SF recalcule la valeur de qualité d’une correspon-
dance (x, y,⇔) de V en considérant les correspondances (x′

j , y
′
j ,⇔) issues du

voisinage immédiat de x et de y dans les graphes de la relation pi (et de sa
réciproque p−1

i ).

La méthode Cupid [MBR01] est également munie d’un algorithme d’ali-
gnement structurel, appelé treeMatch, permettant d’aligner des structures
hiérarchiques. Cependant le calcul de la similarité structurelle est basé sur des
compatibilités entre les types de données des attributs (similarité structurelle
interne). Cette méthode est ainsi restreinte à des schémas de bases de données,
XML ou objets.

Une autre méthode, ANCHOR-PROMPT [NM01], [NM03], a été proposée
dans le but d’aligner des ontologies. A partir d’entités syntaxiquement proches
données dans un alignement A(V, q) (filtré) et des graphes globaux GPc

associés
à chaque ontologie, cette méthode va considérer toutes les paires de chemins
reliant les entités de V . L’algorithme détermine la similarité entre deux entités
à partir de leur fréquence d’apparition dans des positions identiques dans les
paires de chemins.

La méthode GMO [HaYQW05] est également une méthode structurelle
considérant tout type de relations (relation d’ordre et propriétés). Cette
méthode représente des ontologies RDFS/OWL en utilisant la sémantique de
triplet RDF (Sujet, Prédicat, Objet). L’ensemble des triplets est représenté sous
forme d’un graphe biparti [HG04]. Les deux sous-ensembles de sommets de ce
graphe biparti sont, d’une part, les sujets, les objets et les prédicats et d’autre
part, les sommets représentant les triplets. Dans le premier ensemble de som-
mets (celui contenant les sujets, objets et prédicats), deux sortes de sommets
sont distinguées :
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– Les entités internes, définies dans l’ontologie,
– Les entités externes, représentant les éléments du langage ou les entités

issues d’une autre ontologie.
Pour mesurer la similarité entre les entités issues de deux ontologies représentées
par leur graphe biparti, GMO utilise un algorithme itératif de similarité struc-
turelle. Le principe est le suivant : deux triplets (issus respectivement des deux
ontologies) seront similaires si les entités externes auxquelles ils sont reliés ont
les mêmes rôles. A partir de cette première similarité, deux entités internes se-
ront similaires si les triplets auxquelles elles sont reliées (avec le même rôle) sont
similaires.

3.5 Les techniques d’alignement extensionnelles

La description extensionnelle d’une hiérarchie H = (C,≤,A, O, σ) est com-
posée des objets O associés aux entités C par σ. L’utilisation de l’information
extensionnelle (des instances) est intéressante lorsque les informations intension-
nelles sont limitées [RB01]. De manière générale, les données semi-structurées,
les répertoires Web, les catalogues de boutiques en ligne, les thésaurus associés
à des documents, les forums de discussions sont des exemples typiques de struc-
tures ayant beaucoup d’information extensionnelle mais possédant un schéma
limité aux noms des entités et à leur structuration hiérarchique.

Une méthode extensionnelle utilise pour l’alignement de deux hiérarchies
H1 = (C1,≤,A1, O1, σ1) et H2 = (C2,≤,A2, O2, σ2) les objets associés à chaque
entité par la relation d’indexation σi, i ∈ {1, 2}. Le principe de ces méthodes est
d’induire la relation éventuelle qu’entretiennent deux entités x ∈ C1 et y ∈ C2

en s’appuyant sur leurs extensions respectives σ1(x) et σ2(y).

Le moyen intuitif de détecter une éventuelle relation entre deux entités x et
y consiste à comparer leurs extensions. Il existe 4 cas possibles :

– σ1(x) = σ2(y) alors x⇔ y
– σ1(x) ⊆ σ2(y) alors x⇒ y
– σ2(y) ⊆ σ1(x) alors x⇐ y
– σ1(x) 6⊆ σ2(y) et σ2(y) 6⊆ σ1(x) alors x n’est pas en relation avec y
Cependant, une première contrainte rend ce principe simple non applicable

tel quel. En effet, il est rare que deux hiérarchies partagent les mêmes extensions
(O1 6= O2). Afin de résoudre le premier problème, les approches extensionnelles
réalisent un pré-traitement sur les hiérarchies afin de les rendre comparables. Il
existe trois approches possibles :

– Réduire leur extension (et leur relation d’indexation) à O1 ∩O2.
– Augmenter leur extension (et leur relation d’indexation) à O1 ∪O2.
– Extraire une autre représentation des extensions et donc une autre relation

d’indexation.
La première approche consiste à réduire les données extensionnelles. Pour

chaque hiérarchie Hi, son extension Oi (i ∈ {1, 2}) devient O1 ∩O2. Pour toute
entité c ∈ Ci, la relation d’indexation σi est remplacée par la relation σ′

i :

σ′
i(c) = σi(c) ∩Oj , j ∈ {1, 2} − {i}

Cette approche (illustrée figure 3.4) est la plus simple à mettre en place, mais
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Fig. 3.4 – Intersection

il est nécessaire que l’intersection O1 ∩O2 ne soit pas égale à l’ensemble vide et
souhaitable qu’elle soit relativement conséquente afin que les résultats obtenus
soit statistiquement valides. De ce fait, ce type d’approche est rarement utilisé
tel quel.

La deuxième approche consiste à étendre l’extension de chaque hiérarchie sur
l’union des objets O1∪O2 et, par conséquent, étendre chaque relation d’indexa-
tion aux objets de l’autre hiérarchie. Afin de réaliser l’association de nouveaux
objets aux entités d’une hiérarchie, les méthodes s’appuyant sur ce type d’ap-
proche doivent construire un modèle d’indexation. La construction du modèle
d’indexation s’appuie sur des techniques de classification supervisée. La classi-
fication supervisée est une approche d’apprentissage automatique permettant
de construire une fonction associant une classe à un objet donné [Mit97]. La
fonction de classification est induite par l’apprentissage d’un modèle à partir
d’exemples d’objets associés à la classe désirée.

La dernière approche consiste à changer complètement l’extension et par
conséquent la relation d’indexation. Ce changement de représentation est fait
par l’extraction et la sélection de descripteurs issus des données extensionnelles.
Ces descripteurs peuvent être des termes ou mots dans le cas de données tex-
tuelles (catalogues et répertoires Web, forums, thésaurus) ou encore des valeurs
d’attributs dans le cas de données structurées (ontologies, schémas de bases de
données ou objets).

Une fois cette première étape de prétraitement réalisée, la comparaison de-
vient alors possible. Cependant, il existe un second problème concernant la
comparaison stricte des extensions. En effet, il est courant de constater quelques
contre-exemples à l’égalité ou l’inclusion stricte sans que la tendance générale
ne puisse être contestée. Ainsi, les méthodes ont généralement recours à des
mesures permettant de quantifier la qualité de la tendance observée. Nous pou-
vons remarquer que la grande majorité des méthodes extensionnelles sont basées
sur l’utilisation de similarités et que l’utilisation de mesures asymétriques par-
mettant de qualifier les tendances implicatives (voir section 1.2.2) n’a pas été
étudiée dans ce contexte.



66 Les méthodes d’alignement

Nous détaillons dans cette section les méthodes de classification des ins-
tances qui permettent de classer les instances de chaque hiérarchie dans l’autre.
Ensuite, nous présentons les méthodes de caractérisation des instances qui per-
mettent de redéfinir l’extension de chaque entité par un ensemble de descripteurs
issus de leurs instances (mots-clés, statistiques, ...). Finalement, nous discute-
rons des mesures pouvant être utilisées dans le but de comparer et d’induire la
relation entretenue par deux entités.

3.5.1 Augmentation de l’extension par classification su-
pervisée

Les méthodes s’appuyant sur la classification vont permettre d’augmenter
les relations d’indexation σi (i ∈ {1, 2}) de deux hiérarchies H1 et H2 sur la
réunion O1 ∪ O2 de leurs ensembles d’instances. A l’issue de cette étape de
prétraitement, chaque hiérarchie Hi sera redéfinie par H′

i = (Ci,≤, O1∪O2, σ
′
i).

Les relations d’indexation augmentées σ′
i sont définies de la manière suivante :

σ′
i(c) = σi(c) ∪ µi(c)

où µi(c) représente les objets de Oj associés à l’entité c ∈ Ci. Chaque relation
µi est construite grâce à un algorithme de classification supervisé.

De part la structuration hiérarchique des entités, le processus de classification
devra associer chaque objet de Oj à plusieurs entités de Ci. De plus, les objets
de Oi, servant d’exemples d’apprentissage, sont également associés à plusieurs
entités de Ci par la relation σi. Ce problème de classification est donc multi-
classes. Afin de pouvoir utiliser des algorithmes d’apprentissage classiques, on
peut utiliser la technique classique du un-contre-tous. Ainsi, chaque entité c
aura sa propre fonction de classification binaire Hc. Cette fonction utilisera
σi(c) comme exemples positifs et Oi−σi(c) comme exemples négatifs. La classe
prédite pour un objet o ∈ Oj pourra être c ou bien c.

La relation d’indexation µi sera donc définie à partir des fonctions de clas-
sification Hc (où c ∈ Ci) par :

µi(c) = {o ∈ Oj |Hc(o) = c}

Pour résumer, le processus d’augmentation des relations d’indexation
(illustré figure 3.5), réalisé sur chaque hiérarchie Hi (i ∈ 1, 2), se déroule en
3 étapes successives :

1. Apprentissage à partir des fonctions Hc à partir des relations σi et des
ensembles Oi.

2. Construction des ensembles µi à partir des fonctions Hc.

3. Union des ensembles d’instances en O1 ∪ O2 et des relations σi et µi en
σ′

i.

Les méthodes s’appuyant sur une étape de classification ont souvent été
conçues pour fonctionner sur des objets de type documents textuels, elles uti-
lisent généralement un modèle de prédiction développé dans le contexte de la
classification automatique de documents. Nous présentons dans cette section
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Fig. 3.5 – Union - Classification

deux méthodes : une probabiliste, s’appuyant sur le modèle bayésien-näıf et une
méthode vectorielle, le prédicteur de Rocchio ou TF/IDF.

Ces méthodes représentent chaque objet d ∈ Oi par un ensemble de descrip-
teurs {t1, ..., t|d|}. A partir de cette représentation, elles permettent de calculer
une fonction de confiance F (c|d) d’association de l’objet d à une entité c. A
partir de cette fonction de confiance, la fonction de prédiction peut suivre la
règle de décision du Maximum A Posteriori (MAP) afin de déterminer la classe
c ou c à associer à un objet d :

H(d) = argmaxx∈Cc
F (x|d) (3.5)

Cc représente l’ensemble de classes possibles pour d. Dans notre cas, pour chaque
entité c, les classes possibles seront Cc = {c, c}.

Une méthode probabiliste : le prédicteur bayésien-näıf

Le principe d’un prédicteur bayésien-näıf est d’estimer la probabilité P (x|d)
qu’un objet d ∈ Oj soit associé à une classe x ∈ C.

FBAY ES(x|d) = Pr(x|d) (3.6)

En appliquant le théorème de Bayes à Pr(x|d), on obtient :

Pr(x|d) =
Pr(x)Pr(d|x)∑

x′∈C Pr(d|x′)
(3.7)

Une estimation P̂ r(x) de Pr(x) peut être facilement calculée à partir de
l’ensemble d’apprentissage.

P̂ r(x) =
|x|
|Oi|

Le modèle utilisé fait l’hypothèse simplificatrice qu’une occurrence d’un mot
est uniquement dépendante de l’entité à laquelle il est associé, c.à-d. que cette
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occurrence est indépendante des autres mots dans le document. A partir de
cette hypothèse, la probabilité Pr(d|c) est définie ainsi :

Pr(x|c) ≈
|d|∏

k=1

Pr(tk|x) (3.8)

L’estimation de Pr(d|x) est réduite à estimer chaque Pr(tk|x) de manière
indépendante. Une estimation de Pr(tk|x) peut être donnée par l’estimateur de
Laplace :

P̂ r(tk|x) =
1 + TF (tk, x)

|F |+∑t′∈F TF (t′, x)

En combinant les équations 3.6, 3.7 et 3.8 , la probabilité d’associer un
document d à l’entité c est finalement :

Pr(x|d) =
Pr(x).

∏|d|
k=1 Pr(tk|x)

∑
x′∈C Pr(x′).

∏card(d)
k=1 Pr(tk|x′)

(3.9)

Etant donné que le dénominateur est indépendant de l’entité considérée, la
fonction de classification HBAY ES d’un objet d est définie par :

HBAY ES(d) = argmaxx∈CPr(x).

|d|∏

k=1

Pr(tk|x)

Une version améliorée du prédicteur de Bayes a été proposée afin de prendre
en compte dans le processus d’apprentissage, l’information issue de chacune des
hiérarchies [AS01]. L’intuition sous-jacente à leur proposition est que si deux
objets sont associés à la même entité dans H1 alors il est préférable qu’ils soient
associés à la même entité de H2 (et vice-versa). Cette intuition se traduit par
la prise en compte de l’entité source s ∈ Ci à laquelle un document d ∈ Oi

est associé. Ainsi la probabilité Pr(x|d, s) qu’un document d soit associé à une
entité x sachant son indexation d’origine s s’écrira :

Pr(x|d, s) =
Pr(x)Pr(d, s|x)∑

x′∈C Pr(d, s|x′)

En supposant l’indépendance de d et s étant donné x, la probabilité peut
s’écrire :

Pr(x|d, s) =
Pr(x)Pr(d|x)Pr(s|x)∑

x′∈C Pr(d, s|x′)

Et puisque Pr(x|s)Pr(s) = Pr(s|x)Pr(x), on obtient finalement :

Pr(x|d, s) =
Pr(x|s)Pr(d|c)∑

x′∈C Pr(d|s, x′)
(3.10)

Le seul changement significatif entre les équations 3.9 et 3.10 est la probabi-
lité Pr(x) qui est remplacée par Pr(x|s). La somme de probabilités apparaissant
au dénominateur change elle aussi mais comme elle est identique pour toute les
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entités, son résultat n’intervient pas dans la décision. Une première estima-
tion possible de Pr(x|s) peut être faite en utilisant les résultats donnés par un
prédicteur bayésien-näıf :

P̂ r(x|s) =
Nombre de documents de s classés dans x

|σ(s)|

Cependant, comme cette prédiction dépend entièrement des résultats produits
par le prédicteur bayésien-näıf, [AS01] ont proposé de combiner les informa-
tions initiales portées par Pr(x) et les informations du prédicteur bayésien-näıf
pondérées par un coefficient ω ≤ 0. Lorsque ω = 0, alors le prédicteur amélioré
sera identique au bayésien-näıf. La nouvelle estimation de Pr(x|s) devient alors :

P̂ r(x|s) =
|x| × (Nombre de documents de s classés dans x)ω

|Oi| × |σ(s)|ω

Le résulats présentés dans [AS01] montrent une amélioration relative de la clas-
sification de 25% à 30%.

Une méthode vectorielle : le prédicteur de Rocchio

Le modèle vectoriel introduit par [SWY75] est un modèle d’algèbre linéaire
couramment utilisé en recherche et indexation d’information. Il permet de
représenter des documents textuels par des vecteurs dans un espace multi-
dimensionnel où les dimensions désignent des termes (mots-clés). Cette méthode

vectorielle représente donc chaque objet d par un vecteur
−→
d = (dt1 , ...dt|T |

) où
T est l’ensemble des descripteurs issus des objets (dans le cas de documents ce
sont des mots). Une composante dti

représente le poids du descripteur ti dans
le document d. Ce poids est donné par la mesure TF.IDF définie ainsi :

TF.IDF (t, d) = TF (t, d).IDF (t)

TF (t, d) (Term Frequency) représente la fréquence d’un terme t dans un docu-
ment d.

IDF (t) (Inverse Document Frequency) est fonction de l’inverse du nombre
de documents dans lesquels le terme t apparâıt qui donné par DF (t) :

IDF (t) = log

( |O|
DF (t)

)

L’idée sous-jacente à la mesure TF.IDF est qu’un descripteur t sera im-
portant pour un document d s’il apparâıt fréquemment dans ce document (TF
élevé) et si ce descripteur n’apparâıt pas dans beaucoup de documents (DF
faible).

Ensuite, pour chaque entité c, on construit un vecteur caractéristique −→c =
(ct1 , ...ct|F |

) où chaque coordonnée ctj
représente la différence pondérée entre la

moyenne des coordonnées normalisées des objets associés à l’entité (exemples)
et celle des objets non associés à l’entité (contre-exemples).
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Fig. 3.6 – Processus de redéfinition d’indexation

ctj
= α

1

|cj |
∑

d∈cj

dtj

‖−→d ‖
− β

1

|C − cj |
∑

d∈C−cj

dtj

‖−→d ‖

A partir du vecteur d’un objet d et des vecteurs caractéristiques de chaque
entité c, le prédicteur de Rocchio utilise la mesure de cosinus entre ces deux
vecteurs. Un document d sera donc associé à l’entité pour laquelle le cosinus
entre leurs deux vecteurs respectifs est maximisé :

HRocchio(d) = argmaxcj∈Ccos(−→cj ,
−→
d )

où

cos(−→cj ,
−→
d ) =

−→cj .
−→
d

‖−→cj ‖.‖
−→
d ‖

3.5.2 Réindexation des données extensionnelles

Cette famille de méthodes permet de redéfinir complétement les extensions
des entités par un ensemble de descripteurs extraits et sélectionnés à partir
de l’analyse du contenu des instances. Cette analyse va permettre de mettre
en évidence un certain nombre de descripteurs communs aux deux hiérarchies
à aligner. Ces descripteurs vont être indexés aux entités des hiérarchies qui
pourront être ainsi comparées grâce à cette nouvelle représentation.

Pour les deux hiérarchiesHi = (Ci,≤,Ai, Oi, σi), ce processus (illustré figure
3.6) se déroule en trois étapes successives :

1. Extraction et sélection des ensembles de descripteurs Ti pour chaque en-
semble d’instances Oi.

2. Association des entités Ci aux descripteurs Ti par une nouvelle relation
d’indexation γ.

3. Réduction des ensembles de descripteurs à l’intersection T1 ∩ T2, et des
relations d’indexations en γ′

i.

Finalement, chaque hiérarchie Hi sera redéfinie en hiérarchie Hi = (Ci,≤
,Ai, T1∩T2, γ

′
i) conservant la même structure, mais indexant un nouvel ensemble

de données.
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Deux types d’indexation sont utilisés : (1) l’indexation booléenne où chaque
entité c ∈ C est associée par la relation γ à un sous-ensemble de descrip-
teurs γ(c) ⊆ T ; (2) l’indexation vectorielle où chaque entité c ∈ C est as-
sociée par γ à un vecteur −→vc = γ(c) de dimension |T | où chaque dimension
représente un descripteur et les composantes sont des valeurs quantifiant le
degré de représentativité du descripteur pour l’entité donnée.

L’intérêt d’une indexation booléenne réside surtout dans sa simplicité de
représentation, plus intelligible à l’utilisateur qui pourra facilement comprendre
les descripteurs associés à une entité. Les indexations vectorielles sont des
modèles plus évolués qui donnent de meilleurs résultats en recherche d’infor-
mation [GF98]. Néanmoins, la représentation d’une entité par un vecteur est
plus difficile à appréhender par l’utilisateur. De plus, contrairement à l’indexa-
tion vectorielle, l’indexation booléenne permet de conserver une représentation
ensembliste des descripteurs associés à une entité par la relation γ, et ainsi le
morphisme entre la relation d’ordre et l’inclusion des ensembles de descripteurs.
Dans le cadre de l’alignement, toutes les méthodes proposées s’appuyant sur la
redéfinition de l’indexation ([LG01], [HYNT04], [QHC06]) utilisent un modèle
vectoriel.

Parmi les méthodes se basant sur l’indexation vectorielle, [LG01] proposent
de construire les vecteurs caractéristiques de chaque entité ci ∈ C en utilisant
la méthode Rocchio (voir section 3.5.1, formule 3.5.1).

La méthode Semantic Category Matching Approach (SCM) [HYNT04] pro-
pose une extraction et sélection des descripteurs basées sur la divergence de
Kullback-Leibler. L’association entre un descripteur tx et une entité ci ∈ C,
sera évaluée par l’entropie relative (divergence de Kullback-Leibler) entre la
probabilité que le descripteur tx apparaisse dans les objets associés à l’entité
ci par rapport à la probabilité moyenne que le descripteur apparaisse dans les
objets associés aux entités soeur de ci.

KL(tx, ci) = DF (tx, ci).log

(
DF (tx, ci)

1
|soeurs(ci)|

∑
cj∈soeurs(ci)

DF (tx, cj)

)

Les valeurs calculées pour chaque entité ci sont ensuite propagées à toutes ses
entités subsumantes. Finalement, chaque entité ci sera associée à un vecteur
caractéristique dont les descripteurs seront sélectionnés par rapport à leur rang
(les auteurs de SCM proposent de sélectionner les 30 descripteurs les mieux
valués).

3.5.3 Comparaison d’extension

Une fois le prétraitement réalisé, les deux hiérarchies ont des extensions
comparables. Afin de déduire la relation éventuelle que peuvent entretenir deux
entités x ∈ C1 et y ∈ C2, les méthodes comparent leur extensions σ(x) et
σ(y) au moyen d’une mesure dont le résultat sera noté m(σ(x), σ(y)). Parmi
les mesures utilisables, on peut distinguer les similarités (ou distances) et les
mesures asymétriques permettant d’évaluer la qualité des règles d’association.
Les premières mesures, qui sont symétriques, permettent seulement d’estimer
la qualité de la relation x ⇔ y. Les secondes mesures permettent également
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d’évaluer la relation x⇒ y (ou x⇐ y).

Parmi toutes les méthodes extensionnelles proposées dans la littérature, au-
cune ne s’appuie réellement sur des mesures asymétriques permettant de qua-
lifier la tendance implicative entre deux entités. On peut tout de même noter
une tentative intéressante proposée par [DMDH04]. En effet, dans ce papier les
auteurs mentionnent la possiblité d’utiliser une mesure asymétrique, appelée
MSP (Most Specific Parent). Cette mesure est définie par :

MSP (x→ y) =

{ |γ1(x)∩γ2(y)|
|γ2(y)| si γ1(x) ⊆ γ2(y)

0 sinon

Cependant cette mesure permet seulement de trouver l’implication stricte ayant
la conclusion (l’entité cible) la plus spécifique pour une prémisse (entité source)
donnée. En effet, cette mesure ne permet pas de quantifier la qualité d’une
quasi-implication puisqu’elle est égale à 0 si γ1(x) 6⊆ γ2(y).

En fonction du type de prétraitement qu’effectue une méthode d’aligne-
ment, les mesures utilisées peuvent être spécialisées. En effet, les méthodes de
réindexation de l’extension, typiquement basées sur le modèle vectoriel, uti-
lisent, naturellement, la mesure de cosinus pour évaluer la ressemblance entre
deux vecteurs représentant les entités.

Les méthodes basées sur l’augmentation de l’extension par classification su-
pervisée, sont quant à elles plus indépendantes vis-à-vis de la mesure utilisée.
En effet, dans ce cas la comparaison des extensions revient à comparer deux
ensembles, et par conséquent, n’importe quelle mesure ensembliste est utilisable
[DMDH04].

3.6 Comparaison de méthodes d’alignement

Nous proposons une comparaison synthétique d’une vingtaines de méthodes
d’alignement. Cette comparaison est divisée en trois parties :

– comparaison basée sur les caractéristiques globales ;
– comparaison des techniques intensionnelles ;
– comparaison des techniques extensionnelles.

3.6.1 Caractéristiques globales

La table 3.2 décrit les méthodes sélectionnées selon leurs entrées et sorties.
Au regard des types de schémas, nous avons sélectionné majoritairement des
méthodes d’alignement destinées aux hiérarchies textuelles (H.T.) et aux on-
tologies (RDFS/OWL). Nous considérons, tout de même, deux méthodes qui
permettent d’aligner des structures de type schémas relationnel (Rel.), orientés
objet (O.O.) ou XML. En effet, les méthodes Cupid [MBR01] et Similarity Floo-
ding [MGMR02] sont, d’une part, souvent citées dans la littérature traitant de
l’alignement d’ontologies, et d’autre part, des méthodes représentatives des ap-
proches structurelles génériques qui peuvent être utilisées dans ce contexte. La
méthode COMA5 [DR02] a été conçue pour obtenir un maximum de flexibilité

5Du fait de sa nature modulaire, cette méthode est plus une ✭✭ méta-méthode ✮✮ d’alignement.
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Méthode types de
schémas

rel. cardinalité

ANCHOR-
PROMPT [NM01]

RDFS/OWL ⇔ 0-n,0-n

ASCO1
[BDKG04]

RDFS ⇔ 0,n-0,n

AUTOMS (H-
CONE merge)
[KVS06]

RDFS/OWL ⇔
?

CAIMAN [LG01] H.T. ⇔ 0,1-0,1
COMA [DR02] tous types

de schémas
⇔ 0,1-0,1

0,1-0,n
0,n-0,n

Cupid [MBR01] XML, O.O. ⇔ 0,n-0,n
GLUE [DMDH02] H.T. ⇔
GMO
[HaYQW05]

RDFS/OWL ⇔

V-Doc [QHC06] RDFS/OWL ⇔
H-match [CFM05] RDFS/OWL ⇔ 0,1-0,1

0,1-0,n
OLA [EV04] RDFS/OWL ⇔ 0,1-0,1
oMap [ST05] RDFS/OWL ⇔ 0,1-0,n
OplMap [NS06] H.T. ⇔ 0,n-0,1
QOM [ES04] RDFS/OWL ⇔ 0,1-0,1
RiMOM
[TLL+06]

H.T., RDF-
S/OWL

⇔ 0,1-0,1
0,1-0,n

SBI - Hical
[IHT04]

H.T. ⇔ 0,n-0,n

SCM [HYNT04] H.T., RDF-
S/OWL

⇔ 0,1-0,n

SF [MGMR02] Rel., XML,
O.O., RDF

⇔ 0,1-0,1

S-match/ Ctx-
match [GSY04]

H.T.,
OWL/RDFS

⇔, ⇒,⊓

Tab. 3.2 – Comparaison des méthodes par rapport à leurs entrées et sorties
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Méthode combinaison sélection post-traitements
ANCHOR-
PROMPT [NM01]

linéaire (utilise ali-
gnement d’entrée)

seuillage -

ASCO1 [BDKG04] moyenne pondérée
(à deux niveaux :
terminologique et
structurel)

seuillage

AUTOMS (H-
CONE merge)
[KVS06]

- maxi. locale -

CAIMAN [LG01] maxi. locale -
COMA [DR02] statistique au choix

(max, moyenne...)
au choix (maxi. lo-
cale, seuillage)

Cupid [MBR01] moyenne pondérée seuillage -
GLUE [DMDH02] moyenne pondérée Relaxation labeling
H-match [CFM05] moyenne pondérée maxi. locale ou seuil -
OLA [EV04] moyenne pondérée maxi. globale -
oMap [ST05] priorités entre

méthodes
maxi. locale -

OplMap [NS06] moyenne pondérée seuillage consistance
QOM [ES04] moyenne pondérée

+ sigmöıde
seuil + maxi. locale -

RiMOM [TLL+06] moyenne pondérée
et sigmöıde

mini. locale du
risque + seuillage

réduction de la
cardinalité, consis-
tance

SBI - Hical [IHT04] - seuillage -
SCM [HYNT04] - maxi. locale consistance
SF [MGMR02] linéaire (utilise ali-

gnement d’entrée)
seuil stable mariage

S-match/ Ctx-
match [GSY04]

ensembliste par
union

résolveur SAT -
seuillage

Tab. 3.3 – Comparaison des méthodes par rapport à leur composition et post-
traitements

et est ainsi adaptée à de nombreux de schémas.

Au niveau des relations détectées, on remarque que la grande majorité des
méthodes sont limités à l’équivalence. En effet, seule la méthode S-Match auto-
rise plus d’expressivité dans les alignements en considérant, notamment, l’im-
plication.

Peu de méthodes laissent un choix quant à la cardinalité des alignements
qu’elles produisent. On remarque encore dans ce cas que la méthode COMA est
la plus flexible sur ce point.

La table 3.3 montre, pour chaque méthode, sa composition (lorsque celle-
ci combine plusieurs techniques d’alignements ou plusieurs niveaux d’informa-
tion), la sélection qu’elle réalise (seuillage ou maximisation locale de l’appa-
riement) et les post-traitements éventuellement utilisés. Nous remarquons tout
d’abord qu’une grande majorité des méthodes composent les différentes tech-
niques de manière parallèle par une combinaison statistique des résultats. La
plupart utilisent à cette fin des moyennes pondérées. Quelques méthodes s’ap-
puient également sur la fonction sigmöıde afin de favoriser le poids des meilleures
valeurs et d’atténuer celui des valeurs faibles. Les méthodes basées seulement sur
des approches structurelles (voir table 3.4) utilisent une composition linéaire.
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On peut noter deux originalités : oMap n’utilise pas de combinaison des résultats
mais est basée sur un ordre de préférence entre les différentes techniques uti-
lisées ; S-Match réalise une combinaison ensembliste.

Les méthodes s’appuient, en général, sur une sélection des correspondances
basée soit sur un seuil, soit sur la maximisation locale de l’appariement. OLA
[EBB+04] utilise, quant à elle, une approche globale de maximisation de la simi-
larité de l’alignement. RiMOM [TLL+06] utilise, entre autre, une minimisation
locale du risque qui peut être assimilée au principe de maximisation locale.

Peu de méthodes proposent un post-traitement de leurs résultats. Les post-
traitements les plus utilisés sont les filtres de consistance. RiMOM est la seule
méthode proposant l’utilisation d’un filtre de réduction de cardinalité. GLUE
[DMDH02] utilise une technique, appelée relaxation labelling, permettant, à par-
tir de règles (générales ou spécialisées au domaine) d’affiner l’alignement produit
par la méthode extensionnelle sur laquelle elle est basée. Ce post-traitement
peut être vu comme une méthode d’alignement par contrainte réutilisant un
alignement d’entrée.

3.6.2 Méthodes intensionnelles

La table 3.4 présente les techniques intensionnelles utilisées par chaque
méthode d’alignement en distinguant les techniques terminologiques et les tech-
niques structurelles. Parmi les méthodes présentées dans cette table, la majorité
sont uniquement intensionnelles. Les méthodes GLUE, V-Doc, oMap, OplMap,
QOM et RiMOM utilisent également des techniques d’alignement extension-
nelles.

Au niveau des techniques syntaxiques, les distances d’édition et n-gram sont
souvent utilisées. Ces mesures sont parfois appliquées également sur les chemins
de noms (c.-à-d. sur la châıne de caractères issue de la concaténation du nom de
l’entité et de ceux de ses subsumantes). Ce principe peut être considéré comme
une approche hybride car il prend en compte l’information structurelle sur la
relation d’ordre. Quelques méthodes utilisent une distance soundex basée sur la
ressemblance phonétique entre deux châınes de caractères. RiMOM utilise une
mesure de similarité statistique basée sur un corpus textuel définie par [PL02].

Au niveau linguistique, les techniques couramment utilisées s’appuient sur le
thésaurus Wordnet. Certaines méthodes tirent profit des relations sémantiques
(de manière stricte ou par des mesures sémantiques), d’autres exploitent seule-
ment les synsets (ASCO, OLA). Une utilisation assez originale est celle de
AUTOMS qui s’appuie sur une technique d’indexation (LSA) et des relations
sémantiques pour calculer la similarité entre deux entités.

Du point de vue structurel, de nombreuses méthodes exploitent la relation
d’ordre. Leur stratégie consiste à trouver de nouvelles relations à partir d’un
alignement d’entrée (souvent donné par une approche syntaxique), en suivant
l’idée que deux entités sont en relation si leur voisinage respectif est également en
relation. Quelques méthodes proposent une approche structurelle générique, soit
en confondant tous les types de relation, soit en les traitant indépendamment les
uns des autres. La prise en compte de la structure interne (attribut) est souvent
réalisée par une table de compatibilité entre les types de données des attributs.
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Méthode techniques terminologiques techniques structurelles
syntaxique linguistique attributs relation d’ordre relations transver-

sales
ANCHOR-PROMPT
[NM01]

similarité des chemins

ASCO1 [BDKG04] Jaro-winkler
(moyenne sur les
sous-châınes des id
et labels), TF.IDF
(commentaires)

similarité syntaxique
(Jaro-Winkler) entre
synsets Wordnet, to-
kenization

proportions d’entités
du voisinage (resp.
subsumées, susbsu-
mantes, soeurs) qui
sont similaires (à
partir des similarités
terminologiques)

AUTOMS (H-CONE
merge [KVS06])

LSA sur thésaurus
(Wordnet)

COMA [DR02] affixe, distance
d’édition, distance
n-gram, soundex
(apliquées également
sur chemins de noms)

synonymie (Wordnet),
tokenization

table de compatibilité moyennes sur sub-
sumés et feuilles

Cupid [MBR01] basée sur thésaurus table de compatibilité proportion d’attributs similaires (algo. itératif)
GLUE [DMDH02] prise en compte des

subsumants et descen-
dants par le relaxation
labelling

GMO [HaYQW05] Algorithme itératif de propagation de similarités
V-Doc [QHC06] prise en compte des entités en relation (et des attributs) pour la

construction des vecteurs
H-match [GSY04] chemin pondéré dans

Wordnet
table compatibilité similarité contextuelle

Tab. 3.4 – Comparaison des méthodes à partir des techniques intensionnelles utilisées
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Méthode techniques terminologiques techniques structurelles
syntaxique linguistique attributs relation d’ordre relations transver-

sales
OLA [EV04] hamming entre syn-

sets (Wordnet)
système d’équations interdépendantes

oMap [ST05] égalité (châıne entière
ou racine)

moyenne des simila-
rités des subsumant
directs

OplMap [NS06] égalité (châıne entière
ou racine), n-gram
(Jaccard) (appliquée
également sur chemin
de noms)

similarités binaires sur
appariements des sub-
sumants et subsumés
directs

QOM [ES04] égalité, distance
d’édition

égalité des types de
données

SimSet sur subsu-
mants, subsumés et
soeurs

SimSet sur relations
directes (et celles de
l’ancêtre direct)

RiMOM [TLL+06] sim. stat. de [PL02] Lin dans Wordnet,
POS Tagging, entités
nommées

table de compatibilité
(types de données et
cardinalités)

moyenne des simila-
rités des subsumants
et des subsumés di-
rects

moyennes des simila-
rités du voisinage di-
rect

SF [MGMR02] propagation des similarités
S-match [GSY04] distance d’édition, dis-

tance n-gram, affixe,
soundex ...

prétraitements TAL
(POS-tagging), re-
lation (stricte) dans
Wordnet (=, ≤),
Rada dans Wordnet

Tab. 3.5 – Comparaison des méthodes à partir des techniques intensionnelles utilisées (suite de la table 3.4)
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3.6.3 Méthodes extensionnelles

La table 3.6 donne pour chaque méthode extensionnelle recensée, le type
de prétraitement qu’elle réalise, ainsi que la technique utilisée et la mesure sur
laquelle s’appuie la comparaison des extensions. Les méthodes OplMap [NS06]
et OMap [ST05] n’utilisent pas de mesures de comparaison étant donné que le
processus de classification est implicite. En effet, avec ces méthodes, les valeurs
des prédictions sont combinées (par une moyenne pondérée).

Au niveau des prétraitements utilisés, les méthodes recensées utilisent soit
la classification des instances par bayésien näıf (ou une amélioration), soit de
la réindexation vectorielle. QOM n’utilise pas prétraitement étant donnée que
la comparaison des extensions repose sur l’agrégation, par la mesure SimSet
[ES04], des valeurs de similarités inviduelles.

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre différents aspects des méthodes d’ali-
gnement. Nous avons tout d’abord défini la notion de méthode d’alignement,
puis nous les avons étudiées selon trois axes principaux.

Le premier axe d’étude concerne les entrées et sorties des méthodes d’ali-
gnement. En effet, une méthode prend, en entrée, des représentations struc-
turées, qui peuvent être de différents formats : hiérarchies textuelles, schémas
objets, relationnels, ontologies (OWL/RDFS). En sortie, les méthodes se dis-
tinguent quant à la nature des alignements qu’elle produisent. Ces alignements
peuvent être distingués selon leur cardinalité (fonctionnels, injectifs, ou de car-
dinalité quelconque) ou encore selon les relations qu’ils contiennent (relation
d’équivalence uniquement ou relation d’implication).

Le deuxième axe est celui de la composition globale des méthodes d’aligne-
ment. Nous avons distingué la composition parallèle (qui peut être ensembliste
ou statistique) et la composition linéaire.

Le troisième et dernier axe s’intéresse aux techniques locales de comparai-
sons utilisées. Ces techniques peuvent être réparties en deux grandes familles :
les techniques intensionnelles et les techniques extensionnelles. Concernant, les
techniques intensionnelles, nous sommes basés sur les classifications de [RB01]
et [SE05], qui distinguent les approches terminologiques (structurelles et linguis-
tiques) des approches structurelles (internes et externes). Pour les techniques
extensionnelles, nous sommes partis du constat que ces méthodes réalisent un
pré-traitement visant à redéfinir les hiérarchies sur une extension commune. De
ce fait, nous avons distingué les approches fonctionnant par augmentation, uti-
lisant la classification supervisée, des approches de réindexation de l’extension.

Finalement, à partir de ces trois axes d’étude, nous avons proposé une com-
paraison synthétique d’une vingtaine de méthodes proposées dans la littérature.
Il ressort de cette comparaison, qu’une grande majorité des méthodes sont
basées sur des combinaisons de mesures de similarité. Par conséquent, elles
permettent de détecter seulement des relations d’équivalence entre entités. Les
seules méthodes considérant la relation d’implication sont uniquement basées
sur une reconnaissance stricte de cette relation à partir d’une base de données
lexicales.
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Méthode Type de
prétraitement

Technique uti-
lisée

Comparaison des
extensions

CAIMAN [LG01] Réindexation vec-
torielle

TF.IDF - Rocchio cosinus

GLUE [DMDH02] Classification bayésien näıf sur
contenu et chemin
de noms

Jaccard

V-Doc [QHC06] Réindexation vec-
torielle

TF.IDF (prise en
compte des labels,
commentaire, etc.)

cosinus

oMap [ST05] Classification bayésien näıf aucun
OplMap [NS06] Classification bayésien näıf + k-

plus-proches voisins
aucun

QOM [ES04] aucun SimSet sur les ins-
tances directes et
celles des subsumés
directs

RiMOM [TLL+06] Classification bayésien näıf (ap-
pliquée également
sur données
prétraitées par
POS et entités
nommées)

?

SBI - Hical [IHT04] Classification Adaptation
bayésien näıf
aux hiérarchies

kappa

SCM [HYNT04] Réindexation vec-
torielle

Kullback-Leibler
avec espace vecto-
riel non euclidien

cosinus

Tab. 3.6 – Comparaison des méthodes à partir des techniques extensionnelles
utilisées
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Introduction

Ce chapitre présente la méthode AROMA (Association Rule Ontology Mat-
ching Approach). Contrairement aux méthodes présentées dans le chapitre
précédent, AROMA a l’originalité de détecter des relations d’implication entre
entités issues de deux hiérarchies en s’appuyant sur les données textuelles conte-
nues dans l’extension (instances) et dans les annotations (nom, commentaire,
etc.).

Nous introduisons, dans un premier temps, les principes généraux et la com-
position de la méthode AROMA. Ensuite, nous présentons deux approches de
pré-traitement des hiérarchies d’entrée : une dédiée aux hiérarchies textuelles
et une autre destinée aux ontologies RDFS/OWL. Finalement, nous présentons
l’extraction de l’alignement en incluant, d’une part, les descriptions des filtres de
post-traitement et, d’autre part, la présentation d’une méthode intensionnelle
et syntaxique d’enrichissement de l’alignement.
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4.1 Principes généraux et composition
d’AROMA

La méthode AROMA permet la découverte d’un alignement entre deux
hiérarchies contextualisées H1 = (C1,≤,A1, O1, σ1) et H2 = (C2,≤,A2, O2, σ2).

Notre méthode d’alignement suit le schéma classique de l’ECD composé
d’une phase de pré-traitements préparant les hiérarchies au processus fouille de
règles qui sera ensuite suivi d’une dernière étape de post-traitements permettant
de finaliser l’alignement. La composition globale de notre méthode AROMA est
schématisée sur la figure 4.1.

L’étape de pré-traitement permet de préparer les deux hiérarchies H1 et H2

en redéfinissant leurs relations d’association respectives σ1 et σ2 sur une exten-
sion commune. Pour cela, on peut utiliser une des approches de classification
présentées dans la section 3.5 ou une des deux approches de redéfinition de l’ex-
tension que nous proposons dans la section suivante. Dans les cas où les deux
hiérarchies à comparer sont définies sur un ensemble de termes ou de textes
communs, cette étape de pré-traitement n’est alors pas nécessaire. Cependant,
cela est rarement le cas dans la pratique.

Pour le processus de fouille de règles, nous adoptons une approche
asymétrique permettant de découvrir un ensemble d’éléments de correspondance
implicatifs entre les entités d’une première hiérarchie H′

1 vers les entités d’une
seconde hiérarchie H′

2. A cause de cette nature asymétrique, l’algorithme de-
vra être exécuté deux fois pour obtenir l’ensemble des correspondances entre
les deux hiérarchies : une première fois pour découvrir les implications issues
des entités de H′

1 vers les entités de H′
2, et une deuxième afin de découvrir

les implications issues des entités de H′
2 vers les entités de H′

1. A l’issue de
ce processus de fouille, les deux alignements asymétriques sont fusionnés pour
donner un alignement implicatif.

Ensuite AROMA s’appuie sur une phase de post-traitement. Cette phase
comporte une première étape permettant de déduire les éléments de correspon-
dance en relation d’équivalence. A l’issue de cette étape, nous obtenons un ali-
gnement symétrique de cardinalité 0, n− 0, n. Cependant, cet alignement peut
contenir des inconsistances. Nous proposons un filtre permettant de détecter
et de supprimer les situations où des éléments de correspondance sont en in-
cohérence. Finalement, afin d’obtenir un alignement de cardinalité restreinte
et/ou asymétrique, nous proposons également des filtres permettant respecti-
vement d’extraire la composante asymétrique et de rendre un alignement fonc-
tionnel.

Dans un second temps, il est possible d’enrichir l’alignement fourni par le
premier algorithme. En effet, cette seconde étape est utile lorsque les données
extensionnelles ne sont pas assez conséquentes et que certaines correspondances
n’ont pas pu être extraites. Nous proposons alors un algorithme s’appuyant
sur l’intension des hiérarchies. Ce deuxième algorithme, de nature symétrique,
permet de sélectionner des correspondances en utilisant une approche termi-
nologique syntaxique (similarités sur châınes de caractères). Afin d’améliorer
la pertinence de la recherche, la méthode proposée s’appuie sur l’alignement
préalablement calculé ainsi que sur les relations d’ordre des hiérarchies.
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Fig. 4.1 – Schéma de composition d’AROMA

Finalement, un dernier filtre permet d’éliminer les éventuels éléments de
correspondance redondants afin d’obtenir une alignement minimal.

4.2 Réindexation de hiérarchies

L’alignement de hiérarchies s’appuyant sur leurs données extensionnelles
nécessite qu’elles partagent une intersection conséquente. Cependant, il est rare
que les entités issues de deux hiérarchies soient associées aux mêmes ensembles
d’objets. Afin de pallier ce problème, nous proposons deux méthodes de pré-
traitement des hiérarchies. Ces méthodes permettent de redéfinir les relations
d’association des entités sur des nouveaux ensembles constitués de descripteurs
issus des objets et des annotations associées aux entités.

La première méthode est dédiée aux hiérarchies textuelles, où les objets as-
sociés aux entités sont des documents textuels. Cette méthode permet d’extraire
les termes contenus dans les documents, de les sélectionner et de les associer aux
entités. Cette méthode est, entre autre, applicable aux répertoires Web, cata-
logues de boutiques en ligne, forums de discussions, etc.

La deuxième méthode est conçue pour représenter les ontologies au format
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RDFS/OWL en deux hiérarchies : l’une représentant la hiérarchie des classes,
et l’autre, la hiérarchie des propriétés. La nouvelle relation d’association sera
constituée de données issues des annotations et des instances. Ces données
peuvent être des termes (extraits des annotations) ou des valeurs d’attributs
(extraites des instances).

Ces étapes de pré-traitement permettent de redéfinir les extensions des
hiérarchies sur des ensembles constitués de données moins complexes que les ob-
jets initialement associés. En effet, des ensembles de termes (ou autres données
de type simples) sont d’une part, plus facilement comparables que des ensembles
textes entiers ou des structures complexes telles que des classes ou des propriétés
RDFS/OWL et ont, d’autre part, de plus grandes chances d’être en partie par-
tagés par les deux structures. Ainsi les hiérarchies sont susceptibles d’avoir une
intersection plus volumineuse qu’initialement. A l’issue de cette première étape,
l’extraction de règles d’association entre hiérarchies sera, de ce fait, plus aisée.

4.2.1 Pré-traitement d’une hiérarchie textuelle

Cette étape de pré-traitement, destinée à des hiérarchies peuplées par ob-
jets de type documents textuels, permet de les repeupler sur un ensemble de
termes extraits à partir des documents. Prenons, par exemple, une entité c de la
hiérarchie et un terme t apparaissant dans au moins un des documents associés
à la hiérarchie. L’intuition sous-jacente à notre approche de pré-traitement est
que le terme t sera représentatif de l’entité c si les documents dans lesquels le
terme t apparâıt tendent à être associés (par la relation d’association) à l’entité
c.

Notre méthode d’association aux entités de leurs termes représentatifs est
divisée en deux étapes :

1. L’indexation terminologique des documents permettant de représenter
chaque document par les termes qu’il contient.

2. La sélection pour chaque entité d’un ensemble de termes dits
représentatifs.

Formalisation

Etant donnée une hiérarchie H = (C,≤,A, D, σ), où l’ensemble D est
constitué de documents textuels. Ces documents peuvent être, par exemple, des
descriptifs de produits d’un catalogue hiérarchique, des descriptifs (ou pages
d’accueil) de sites Web indexés par un répertoire Web, des documents indexés
par un thésaurus, etc. Chaque document d ∈ D peut être décrit par l’ensemble
des termes Td = {t1, ...tn} qu’il contient. L’ensemble des termes contenus dans
les documents de D est noté T0.

A l’issue de l’étape de pré-traitement, chaque entité x ∈ C sera associée à son
ensemble de termes représentatifs σ′(x). Ainsi la hiérarchie initiale H, munie de
sa nouvelle extension, sera définie par le quintuplet H′ = (C,≤,A, T, σ′). L’en-
semble T (T ⊆ T0) représentera l’ensemble des termes associés aux entités par
la relation σ′. Afin de conserver la propriété d’isomorphisme entre les ensembles
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Fig. 4.2 – Diagramme NIAM de la relation entre les termes et les documents

Fig. 4.3 – Indexation terminologique

ordonnés (C,≤) et (2O,⊆), un terme associé à une entité x devra également
être associé à toutes ses entités majorantes : si x ≤ x′ alors σ′(x) ⊆ σ′(x′).

1ère étape : Indexation terminologique

Dans le domaine de la recherche d’information, l’indexation automatique
permet d’assigner, à un texte, un ensemble de descripteurs qualifiant le do-
cument. On recense deux types d’indexation : (1) l’indexation contrôlée qui
indexe les textes par rapport à un référentiel prédéterminé (par exemple, un
thésaurus) ; (2) l’indexation libre qui n’utilise, quant à elle, pas de référentiel.
Nous nous sommes intéressés à ce dernier type d’indexation où les descripteurs
potentiels sont issus des textes. Ces méthodes d’indexation reposent sur une
première phase consistant à acquérir les termes à partir des textes.

Le processus d’acquisition des termes à partir de données textuelles consiste
à modéliser chaque texte par un ensemble de termes qu’il contient. A l’instar
de [Che04], nous nous intéressons seulement à l’apparition d’un terme dans un
texte, nous ne prenons pas en compte le nombre d’occurrences de ce terme dans
le texte. Cette modélisation est représentée par le diagramme NIAM 1 figure 4.2.
Un texte possède un ensemble de termes et un terme caractérise un ensemble de
textes. Cette modélisation du texte est réalisée en deux temps. Tout d’abord,
une première étape de pré-traitement permet d’annoter les textes afin de pouvoir
leur appliquer, dans un second temps, un extracteur de termes.

Cette première étape d’indexation, illustrée figure 4.3, permet de représenter
chaque texte par les termes qu’il contient. A partir de cette représentation, nous
définissons la relation d’indexation δ : T0×D qui relie les termes aux documents
(δ(t) dénote ainsi l’ensemble des documents dans lesquels le terme t apparâıt).
L’ensemble des termes extraits est appelé T0. La relation δ est représentée par
une matrice booléenne de présence (1)/absence (0) d’un terme t ∈ T0 dans un
texte d ∈ D.

1Natural language Information Analysis Method
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Etiquetage morpho-syntaxique et lemmatisation. L’étiquetage morpho-
syntaxique (Part-Of-Speech (POS) tagging [Chu88]), consiste à associer une
étiquette grammaticale à chaque mot d’un texte en fonction du contexte. Une
étiquette est composée de la forme grammaticale du mot (nom, adjectif, verbe,
adverbe, préposition, article, etc.) ainsi que d’informations supplémentaires
telles que le genre (masculin, féminin), le nombre (singulier, pluriel), ou en-
core du temps et de la personne dans le cas des verbes. Les étiqueteurs sont
basés sur des modèles probabilistes permettant de prédire l’étiquette d’un mot
en fonction des étiquettes du ou des mots précédents. Les étiqueteurs sont en-
trâınés sur des corpus d’apprentissage et donnent généralement de très bons
résultats (précision de l’ordre de 99,5% sur l’anglais).

Après la phase d’étiquetage, le processus de lemmatisation permet d’asso-
cier à chaque mot du texte sa forme canonique. Par exemple, le verbe ✭✭ mar-
cher ✮✮ peut apparâıtre dans une phrase sous les formes ✭✭ marchant ✮✮, ✭✭ marché ✮✮,
✭✭ marchais ✮✮, etc. La lemmatisation permettra à partir des connaissances gram-
maticales extraites par l’étiqueteur morpho-syntaxique et d’un dictionnaire, de
reconnâıtre l’occurrence du verbe et sa forme canonique ✭✭ marcher ✮✮. Pour un
verbe, sa forme canonique sera l’infinitif, pour les noms, le singulier et les autres
mots (adjectifs, pronoms, articles) le masculin singulier.

Il existe aussi une opération similaire utilisée en recherche d’information
appelée racinisation (stemming, en anglais). La différence avec la lemmatisation
est qu’une opération de racinisation n’utilise pas de connaissances sur le contexte
(et est donc utilisable directement, sans étiquetage morpho-syntaxique). Cette
opération est plus simple à implémenter et plus rapide sur l’analyse d’un texte
mais elle ne permet pas de discriminer certains mots ayant une syntaxe similaire
mais un sens différent. L’exemple précédent sur le mot ✭✭ marché ✮✮ est un exemple
de mots ayant deux sens (le verbe marcher et le mot marché désignant le lieu
de vente) qui sont discriminables selon leur contexte grammatical.

Acquisition des termes. Après la première phase de prétraitement, les outils
de TALN permettent de représenter un texte par un ensemble de termes qu’il
contient. Nous retenons la définition suivante d’un terme :

Définition 4.1 Un terme est un syntagme nominal, c’est à dire un ensemble
d’un ou plusieurs mots dont le noyau (élément central du syntagme) est un nom.

Nous avons choisi de ne pas extraire seulement des termes simples (c.-à-d.
composés d’un seul mot) mais également les syntagmes nominaux car ils sont
plus informatifs et présentent ainsi l’avantage de ne pas avoir d’ambigüıté lexi-
cale par rapport aux termes simples. Par exemple, les termes ✭✭ avocat d’affaire ✮✮

ou ✭✭ avocat du barreau ✮✮ sont des termes qui présentent l’avantage d’enlever
l’ambigüıté que l’on aurait eu avec le terme simple ✭✭ avocat ✮✮ qui peut désigner
à la fois un métier ou un légume.

On recense deux familles d’approches de découverte automatique de termes
en corpus : les approches probabilistes et les approches structurelles [Dai94].
Les méthodes probabilistes s’appuient, soit sur l’évaluation des cooccurrences
pour extraire des termes, soit sur le comptage des segments répétés [LS88]. Les
méthodes structurelles repèrent les syntagmes nominaux en corpus par schémas
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positifs, ou encore par leur bornes. Les méthodes structurelles par schémas posi-
tifs utilisent des patrons morpho-syntaxiques (de type ✭✭ NOM PREPOSITION
NOM ✮✮, ✭✭ NOM ADJECTIF ✮✮, ✭✭ ADJECTIF NOM ✮✮, etc.), pour le repérage des
syntagmes. Les méthodes structurelles d’acquisition de termes par leur bornes
[Bou94] reposent sur la constatation que certains constituants d’une phrase
ne peuvent pas faire partie d’un syntagme nominal. Ces constituants, appelés
bornes, sont les adverbes, les verbes conjugués, la ponctuation, les pronoms. Ces
méthodes permettent d’extraire des groupes nominaux dits maximaux. Finale-
ment, des méthodes dites mixtes combinent à la fois l’analyse probabiliste et
l’analyse structurelle [Sma93], [Dai94].

Dans le cadre des méthodes structurelles, une seconde étape d’analyse des
variations des termes peut être menée afin de repérer et de regrouper toutes les
variantes d’un terme. Dans [Dai03], 7 types de variations sont recensés :

– Graphiques : Ce type de variantes concerne le changement de casse ou
la présence de tiret dans une structure ✭✭ NOM NOM ✮✮. Par exemple le
terme ✭✭ mot-clé ✮✮ peut aussi s’écrire également ✭✭ mot clé ✮✮.

– Flexionnelles : Ce sont des variantes orthographiques d’un des noms
constituant le terme, comme par exemple l’ajout d’un ✭✭ s ✮✮ au pluriel.

– Syntaxiques faibles : Ces variations concernent le changement de
la préposition, l’ajout ou la suppression d’une préposition et/ou d’un
déterminant dans le terme ou encore le changement de la position de
l’adjectif (passage d’épithète en position d’attribut).

– Syntaxiques : Ces variations sont obtenues par ajout d’un modifieur
(adjectif, adverbe, ou encore les spécifieurs de type nominal) dans le terme
(exemple : le terme ✭✭ crème fouettée ✮✮ devient ✭✭ crème frâıche fouettée ✮✮)
ou par variation de coordination (par exemple : les termes ✭✭ vin sec ✮✮ et
✭✭ vin blanc ✮✮ peuvent être combinés en ✭✭ vin blanc et sec ✮✮).

– Morpho-syntaxiques : Ces variations regroupent les termes dont un des
constituants a subi une modification de sa structure par dérivation lexi-
cale : adjonction d’un affixe ou utilisation d’un adjectif relationnel. Par
exemple, le terme ✭✭ distance entre classes ✮✮ devient par variation morpho-
logique ✭✭ distance inter-classes ✮✮. Le terme ✭✭ variable de Poisson ✮✮ devient
✭✭ variable poissonienne ✮✮ en utilisant l’adjectif relationnel.

– Paradigmatiques : Ce sont les variations basées sur le principe de substi-
tution de la linguistique distributionnelle (Harris). Elle consiste par rem-
placer (au moins) un constituant du terme par son synonyme. Exemple :
✭✭ alignement de hiérarchies ✮✮ et ✭✭ alignement de taxonomies ✮✮ (si l’on
considère que les mots taxonomies et hiérarchies sont synonymes).

– Anaphoriques : Ce sont les variations mettant en jeu des sigles ou
utilisant seulement le constituant de tête du terme pour faire référence
au terme complet. Par exemple, dans un contexte donné, le terme ✭✭ va-
riable ✮✮ peut être employé pour désigner le terme ✭✭ variable de Poisson ✮✮.
l’abréviation ✭✭ v.a. ✮✮ est également une variation anaphorique du terme
✭✭ variable aléatoire ✮✮.

Afin d’extraire les termes des données textuelles, nous nous sommes appuyés
sur une approche de détection par patrons syntaxiques, puis de regroupement
par analyse des variations. Pour cela, nous avons utilisé ACABIT [Dai94], une
méthode mixte qui permet également le classement des termes par calculs de
différents indices. Notre objectif étant d’indexer les documents par les termes



88 La méthode AROMA

Fig. 4.4 – Indexations σ et δ

qu’ils contiennent, nous n’utilisons pas l’ordonnancement des termes proposé
par ACABIT. Les termes pris en compte par ACABIT sont des termes binaires
c.-à-d. composés de deux mots significatifs. En effet, cette méthode utilise les
patrons syntaxiques suivants : ✭✭ NOM ADJECTIF ✮✮, ✭✭ NOM (PREP (DET))
NOM ✮✮, et ✭✭ NOM à VERBE INFINITIF ✮✮. Les parenthèses dans les patrons
représentent des séquences optionnelles.

2ème étape : Sélection des termes représentatifs des entités

A partir des termes préalablement extraits des textes associés à la hiérarchie,
cette seconde étape consiste à sélectionner et à associer un ensemble de termes
pour chaque entité de la hiérarchie. Ces termes doivent être représentatifs du
vocabulaire utilisé dans les documents associés initialement à l’entité c.

Nous disposons de deux relations d’indexation booléennes σ et δ,
représentées sur la figure 4.4. La première, qui fait partie de la hiérarchie,
associe les textes aux entités de la hiérarchie, la seconde, que nous avons
construit, indexe les textes par les termes qu’ils contiennent. A partir de ces
deux indexations, nous voulons associer à chaque entité, un ensemble de termes
représentatifs du vocabulaire utilisé dans les documents indexés à cette entité.

Plusieurs approches sont possibles pour réaliser les sélections des termes
représentatifs d’une entité. La première est une approche symétrique visant à
évaluer la tendance t↔ c. Cette tendance permettra d’associer un terme t à une
entité c si l’on observe relativement souvent des documents contenant le terme t
et associés à c. Les deux autres sont asymétriques. On peut tout d’abord étudier
la tendance c→ t, c.-à-d. associer un terme t à l’entité c si les documents associés
à c ont tendance à contenir également le terme t. La dernière approche s’intéresse
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à la tendance inverse t → c, reposant sur le principe d’associer le terme t à
l’entité c si les documents dans lesquels apparâıt le terme t ont tendance à être
associés à l’entité c.

Nous avons choisi cette dernière tendance t → c. Ce choix est justifié par
l’étude comparative de la distribution des nombres de documents contenant
un terme donné, et celle des nombres de documents associés à une entité. Les
figures 4.5, 4.6 et 4.7 montrent respectivement, pour plusieurs jeux de tests, ces
deux distributions. Celles de droite donnent la probabilité (en ordonnée) qu’une
entité soit associée à x documents (en abscisse). Celles de gauche donnent la
probabilité (en ordonnée) qu’un terme (apparaissant plus d’une fois dans le
corpus), soit contenu dans x documents (en abscisse).

Ces distributions montrent clairement une asymétrie entre les deux
phénomènes : un terme apparâıt généralement dans relativement peu de do-
cuments alors qu’une entité est associée à beaucoup plus de documents. Cette
asymétrie, illustrée par le diagramme de Venn figure 4.8, montre qu’un terme
devra être associé à une entité si l’ensemble de documents dans lesquels le terme
apparâıt a tendance à être inclus dans l’ensemble des documents associés à l’en-
tité considérée.

Afin de prendre en compte cette asymétrie, le modèle des règles d’association
[AIS93] semble adéquat car il permet de découvrir des tendances orientées (et
donc asymétriques) entre ensembles d’attributs. Notamment, nous nous limitons
à l’étude des règles du type t→ c dont la sémantique (pour une règle valide) est
la suivante : ✭✭ Si un document contient le terme t alors ce document a tendance
à être associé à l’entité c ✮✮. Afin de vérifier la validité de cette tendance, nous
évaluons, pour chaque couple (t,c), la qualité la règle d’association t → c sur
l’ensemble des documents.

Nous avons choisi d’évaluer la qualité de la règle d’association t → c par
la mesure d’Intensité d’Implication [Gra96], permettant d’estimer la probabilité
que le nombre de contre-exemples de la règle t→ c (c.-à-d. le nombre de docu-
ments contenant le terme t et qui ne sont pas associés à l’entité c) soit plus petit
que celui attendu sous hypothèse d’indépendance des parties X et Y , tirées de
manière aléatoire et de même cardinalité que δ(t) et σ(c). La modélisation de
cette mesure, schématisée figure 4.9, est donnée par :

ϕ(t→ c) = 1− Pr (Ntc ≤ ntc)

– ntc = |δ(t) − σ(c)| est le nombre de contre-exemples observés c.-à-d. les
documents qui contiennent le terme t et qui ne sont pas associés à l’entité
c.

– Ntc est le nombre aléatoire de contre-exemples obtenu sous hypothèse
d’indépendance.

Sous hypothèse d’indépendance, la probabilité de tirer un document contenant

le terme t qui n’est pas associé à c est P (tc) = P (t) × P (c) = |δ(t)|×|D−σ(c)|
|D|2 .

Ainsi, l’espérance de la variable Ntc est égale à λ = |δ(t)|×|D−σ(c)|
|D| = nt×(N−nc)

N
.

Définition 4.2 Un terme t sera représentatif pour une entité c, relativement
au corpus D, si ϕ(t→ c) est supérieure à un seuil fixé ϕt.

Le choix du seuil ϕt est laissé à l’utilisateur. Ce seuil compris entre 0 et 1,
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Fig. 4.5 – Distributions associées au catalogue de cours Cornell
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Fig. 4.6 – Distributions associées au catalogue de cours Washington
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Fig. 4.7 – Distributions associées au répertoire Web Yahoo Finance
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Fig. 4.8 – Diagramme de Venn représentant les ensembles de documents conte-
nant un terme t et ceux indexés à une entité c

Fig. 4.9 – Intensité d’implication d’une règle t→ c
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doit être, dans la pratique, supérieur à 0, 5. En effet, la valeur de 0, 5 est prise
par l’Intensité d’Implication lorsque la règle satisfait l’indépendance entre les
documents contenant un terme t et ceux associés à une entité c.

A partir de la définition 4.2, l’ensemble des termes représentatifs de l’entité
c est σ′(c) :

σ0(c) = {t ∈ T0|ϕ(t→ c) ≥ ϕt}

Afin d’assurer la propriété d’isomorphisme entre les ensembles ordonnés
(C,≤) et (2T ,⊆), l’ensemble des termes associés à une entité c est constitué
des termes représentatifs de c ainsi que des termes représentatifs des entités
qu’elle majore. L’ensemble des termes σ′(c) associés à une entité c est alors
défini par :

σ′(c) = σ0(c) ∪
{
⋃

c′<c

σ0(c
′)

}

A l’issue de cette étape de pré-traitement, la hiérarchieH initialement définie
sur un ensemble de documents sera redéfinie sur un ensemble de termes par
H′ = (C,≤, T, σ′) où T désigne l’ensemble des termes significatifs sélectionnés.

4.2.2 Ontologies RDFS/OWL

Les ontologies RDFS/OWL sont définies comme des vocabulaires structurés
décrivant un ensemble de concepts (classes) ainsi leurs relations. Le langage
OWL permet de définir des classes et de les organiser en taxonomies en uti-
lisant la relation de spécialisation. Les classes peuvent être décrites intension-
nellement en utilisant le prédicat RDFS subClassOf ou grâce aux prédicats
OWL intersectionOf, unionOf et complementOf. Ce langage permet également
de définir les classes de manière extensionnelle comme des énumérations d’ob-
jets avec la propriété oneOf. Dans le but d’établir les relations entre les classes,
OWL permet de déclarer des propriétés et de les organiser elles aussi en taxo-
nomies. Une propriété peut être transitive, symétrique ou fonctionnelle. Une
propriété possède un domaine et un codomaine. Le type du domaine d’une pro-
priété est une classe tandis que celui de son codomaine est soit une classe, soit
un type de donnée élémentaire tel qu’un entier ou une châıne de caractères.
OWL permet d’instancier des classes (individus) et d’assigner des valeurs à cha-
cune de leurs propriétés. Le langage OWL fournit également des prédicats tels
que l’équivalence ou l’incompatibilité entre classes. Chaque classe, propriété ou
individu peut être annoté à l’aide des primitives owl :versionInfo, rdfs :label,
rdfs :comment, rdfs :seeAlso, et rdfs :isDefinedBy.

Formalisation des hiérarchies d’une ontologie RDFS/OWL

Les ontologies décrites en RDFS et OWL possèdent deux structures
hiérarchiques : la hiérarchie des classes et celle des propriétés. Pour simplifier,
nous représentons une ontologie RDFS/OWL par un couple de hiérarchies :

O = (Hc,Hp)
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La hiérarchie des classes est représentée par le quintuplet :

Hc = (C,≤,A, Ic, σc)

– C désigne l’ensemble des classes.
– ≤ est la relation de subsomption entre les classes.
– Ic dénote l’ensemble des instances des classes.
– σc est la relation associant à chaque classe, son ensemble d’instances.

La hiérarchie des propriétés est représentée par le quintuplet :

Hp = (P,≤p,A, Ip, σp)

– P désigne l’ensemble des propriétés.
– ≤ est la relation de subsomption entre les propriétés.
– Ip dénote l’ensemble des instances des propriétés.
– σp est la relation associant à chaque propriété, son ensemble d’instances.

La fonction A, commune aux deux hiérarchies, regroupe les fonctions d’an-
notations des langages RDFS et OWL. Ces fonctions permettent d’associer à
chaque classe, propriété, instance (de classe ou de propriété), des annotations
telles qu’un identifiant, un ensemble de labels et des commentaires. Les corres-
pondances dans le langage RDFS des fonctions d’annotation contenues dans A
sont :

– Aid : identifiant rdfs :id.
– Alabel : labels rdfs :label. On peut associer un label par langue.
– Acom : commentaires rdfs :comment. On peut associer un commentaire

par langue.

Formalisation de la réindexation

Le pré-traitement des hiérarchies va consister, pour chaque entité (classes et
propriétés), à lui réassocier un ensemble d’objets contenant les termes extraits
à partir de ses annotations propres et celles de ses instances. Nous ajouterons
également à cet ensemble d’objets, les valeurs prises par les attributs contenus
dans ses instances. Ces dernières valeurs peuvent être soit des termes dans le
cas d’attribut de type châıne de caractères, soit des données autres (telles que
des entiers, dates, etc.) dans les autres cas.

Ainsi chaque hiérarchie Hc et Hp sera repeuplée sur un ensemble de termes
et de données, noté Tc et Tp. Ces hiérarchies pourront être alors réécrites par :

H′
c = (C,≤, σ′

c, Tc)

H′
p = (P,≤, σ′

p, Tp)

Tc et Tp représentent les ensembles des termes et des données associés aux
classes et aux propriétés. Chaque classe (resp. propriété) sera associée à un
sous-ensemble de Tc (resp. Tp) par la relation d’association σ′

c (resp. σ′
p).

Avant de présenter les définitions des ensembles de données des classes et des
propriétés, nous introduisons les fonctions suivantes qui permettent d’accéder
aux différentes valeurs des entités :
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– Termes : 2Texte −→ 2Texte : Cette fonction d’acquisition terminologique
retourne l’ensemble des termes binaires et simples contenus dans un en-
semble de textes fourni en entrée.

– V : Ic −→ 2Texte : Cette fonction retourne l’ensemble des valeurs prises
par les propriétés de type owl :datatypeProperty pour l’instance donnée.

– O : Ip −→ Ic ∪ 2Texte : Cette fonction retourne l’objet d’une instance de
propriété. L’objet peut être soit une instance (dans le cas d’une propriété
de type owl :ObjectProperty), soit une valeur littérale (dans le cas d’une
propriété de type owl :DatatypeProperty).

La notation 2Texte représente l’ensemble des ensembles de châınes de ca-
ractères.

Exemple. Intéressons-nous à l’extrait d’ontologie OWL présenté ci-dessous.
Sur cet extrait, la classe ✭✭ Muscadet ✮✮ est définie comme une sous-classe de ✭✭ vin
blanc ✮✮. Elle est spécialisée par restriction sur les propriétés ✭✭ produitDans ✮✮ et
✭✭ Cépages ✮✮, qui représentent respectivement la région de production du vin et
les cépages dont il est constitué. La classe ✭✭ Muscadet ✮✮ est ainsi définie comme
un ✭✭ vin blanc ✮✮ produit dans la région de Nantes et constitué du cépage Melon
de Bourgogne. L’extrait OWL contient aussi la description d’une instance de la
classe ✭✭ Muscadet ✮✮ qui est une bouteille de muscadet d’appelation ✭✭ Muscadet
sèvre et Maine sur Lie ✮✮ de millésime 1998 dont le producteur est ✭✭ Domaine de
Truc ✮✮.

<owl : Class rd f : ID=”Muscadet”>
<r d f s : subClassOf rd f : r e s ou r c e=”#VinBlanc” />
<r d f s : l abe l >

Muscadet
</rd f s : l abe l >
<!−− Commentaire e x t r a i t de Wikipedia −−>
<r d f s : comment>

Le Muscadet e s t un type de vin blanc sec f r a n ç a i s i s s u de l a v a l l é e
de l a Lo i r e au sud de Nantes . Les v ins du Muscadet sont v i n i f i é s
en blanc sec à p a r t i r d ’ un cépage unique , l e melon ( on l e r e t rouve
au s s i sous l e s dénominations de melon de Bourgogne , gamay de
Bourgogne ou melon musqué ) . La dénomination sur l i e ( ou sur l i e s ) peut
ê t r e a jout é e à l ’ a pp e l l a t i on . Dans ce cas , l e s v ins do ivent avo i r
pass é un s eu l h ive r en f û t s ou en cuves et se t rouver encore sur
l e u r s l i e s de fe rmentat ion au moment de l a mise en b o u t e i l l e .

</rd f s : comment>
<r d f s : subClassOf>

<owl : Re s t r i c t i on >
<owl : onProperty rd f : r e s ou r c e=”#ProduitDans” />
<owl : hasValue rd f : r e s ou r c e=”#RegionNantes” />

</owl : Re s t r i c t i on >
</rd f s : subClassOf>
<r d f s : subClassOf>

<owl : Re s t r i c t i on >
<owl : onProperty rd f : r e s ou r c e=”#Cepages” />
<owl : hasValue>Melon de Bourgogne</owl : hasValue>

</owl : Re s t r i c t i on >
</rd f s : subClassOf>

</owl : Class>

<Muscadet rd f : ID=”MaBouteilleDeMuscadet”>
<Produitpar rd f : r e s ou r c e=”#DomaineDeTruc”/>
<Mil les ime >1998</Mil les ime>
<Appel lat ion>

Muscadet Sèvre−et−Maine sur Lie
</Appel lat ion>
. . .

</Muscadet>

<Producteur rd f : ID=”DomaineDeTruc”>



Réindexation de hiérarchies 95

<Nom>Domaine de Truc</Nom>
<Vi l l e >LA HAYE FOUASSIERE</V i l l e >

</Producteur>

Cette classe possède les propriétés suivantes :
– ✭✭ Cépages ✮✮, ✭✭ Appellation ✮✮, et ✭✭ Millésime ✮✮ de type owl :DatatypePro-

perty.
– ✭✭ ProduitDans ✮✮ et ✭✭ ProduitPar ✮✮ de type owl :Objectproperty.

Les valeurs des propriétés ✭✭ ProduitDans ✮✮ et ✭✭ Cepages ✮✮ sont communes à
l’ensemble des instances de ✭✭ Muscadet ✮✮. La classe ✭✭ Muscadet ✮✮ possède une
instance, ✭✭ MaBouteilleDeMuscadet ✮✮.

La fonction V appliquée sur ✭✭ MaBouteilleDeMuscadet ✮✮ retournera l’en-
semble {”1998”, ”melon de bourgogne”, ”muscadet Sèvre-et-Maine”, ”muscadet lie”}.

La fonction O appliquée à la propriété ✭✭ Appellation ✮✮ de l’instance ✭✭ MaBou-
teilleDeMuscadet ✮✮ retournera {”muscadet Sèvre-et-Maine”, ”muscadet lie”}.
Cette même fonction appliquée à la propriété ✭✭ ProduitPar ✮✮ de
✭✭ MaBouteilleDeMuscadet ✮✮ retournera l’instance ✭✭ DomaineDe-
Truc ✮✮. La fonction V appliquée à cette instance donnera l’ensemble
{”Domaine de Truc”, ”LA HAYE FOUASSIERE”}.

A partir des fonctions d’annotation et d’extraction d’information, nous pou-
vons maintenant définir les ensembles de termes et données associés aux classes
et entités. Nous présenterons les définitions des fonctions σ0 à partir desquelles
nous formerons les relations d’association finales σ′.

Traitement de la hiérarchie des classes

Pour une classe OWL (owl :Class) x ∈ C, sa représentation σ0
c (x) est définie

ainsi :

σ0
c (x) = Aid(x) ∪ Termes(A(x)) ∪

⋃

i∈σc(x)

{
Aid(i) ∪ Termes(A(i) ∪ V(i))

}

La représentation d’une classe est constituée de données issues de sa descrip-
tion intensionnelle et aussi de son extension. A partir de la description intension-
nelle de la classe, nous prenons en compte son identifiant et les termes extraits
à partir de ses annotations (labels, commentaires etc.). Du coté extensionnel,
nous sélectionnons pour chacune des instances de la classe, son identifiant, les
termes extraits à partir de ses annotations ainsi que les valeurs des propriétés
de type owl :DatatypeProperty.

Exemple. Pour la classe ✭✭ Muscadet ✮✮, les différents constituants de sa
représentation sont définis par :

– Aid(Muscadet) = {”muscadet”}
– Termes(A(Muscadet)) = { ”muscadet”, ”type vin”, ”vin blanc”, ”vin

sec”,
”vin fançais”, ”vallée loire”, ”sud nantes”, ”vin muscadet”, ”cépage
unique”, ”melon bourgogne”, ”gamay bourgogne”, ”melon musqué”,
”dénomination lie”, ”seul hiver”, ”lie fermentation”, ”mise bouteille”}
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–
⋃

i∈σc(Muscadet)

{
Aid(i) ∪ Termes(A(i) ∪ V(i))

}
= { ”MabouteilleDeMus-

cadet”, ”1998”, ”melon bourgogne”, ”muscadet Sèvre-et-Maine”, ”musca-
det lies” }

Finalement l’ensemble des termes et données associés à Muscadet sera
σ0

c (Muscadet) = {”muscadet”, ”type vin”, ”vin blanc”, ”vin sec”, ”vin fançais”,
”vallée loire”, ”sud nantes”, ”vin muscadet”, ”cépage unique”, ”melon bour-
gogne”, ”gamay bourgogne”, ”melon musqué”, ”dénomination lie”, ”seul hiver”,
”lie fermentation”, ”mise bouteille”, ”MabouteilleDeMuscadet”, ”1998”, ”mus-
cadet Sèvre-et-Maine”, ”muscadet lies” }.

Traitement de la hiérarchie des propriétés

En OWL, il existe deux types de propriétés : owl :DatatypeProperty et
owl :ObjectProperty. Ces types de propriétés se différencient par leur type
d’image. L’image (appelée également objet) d’une propriété owl :DatatypePro-
perty est une valeur de type simple (châıne de caractères, date, entier, etc.)
tandis que l’image d’une propriété owl :ObjectProperty est une instance. Afin
de prendre en compte ces spécificités, nous définissons une représentation σ0

p

spécifique à chaque type de propriété.

Pour une propriété de type owl :DatatypeProperty y ∈ P , sa représentation
σ0

p(y) est définie ainsi :

σ0
p(y) = Aid(y) ∪ Termes(A(y)) ∪

⋃

pi∈σp(y)

{
O(pi)

}

Pour une propriété de type owl :ObjectProperty y ∈ P , sa représentation
σ0

p(y) est définie ainsi :

σ0
p(y) = Aid(y) ∪ Termes(A(y)) ∪

⋃

pi∈σp(y)

{
Termes(A(O(pi))) ∪ V(O(pi))

}

Pour chacun des deux types de propriété, leur représentation est constituée,
comme pour les classes, de l’identifiant (rdf :ID) et des termes extraits des
annotations. Pour les données extensionnelles, la représentation des propriétés
de type owl :DatatypeProperty contient les valeurs prises par ses instances. La
représentation d’une propriété de type owl :ObjectProperty contient pour cha-
cune de ses instances les valeurs des propriétés de type owl :DatatypeProperty
prises par l’objet de l’instance ainsi que les termes contenus dans ses annota-
tions.

Exemple. Prenons l’exemple ci-dessous qui précise la définition des pro-
priétés ✭✭ ProduitPar ✮✮ et ✭✭ Cépages ✮✮. La première est de type ObjectProperty
et la seconde de type DatatypeProperty.

<owl : ObjectProperty rd f : ID=”ProduitPar”>
<r d f s : range rd f : r e s ou r c e=”#Producteur”/>
<r d f s : domain rd f : r e s ou r c e=”#Vin”/>
<r d f s : l abe l >Le producteur d ’ un vin</rd f s : l abe l >

</owl : ObjectProperty>

<owl : DatatypeProperty rd f : about=”#Cepages”>
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<r d f s : domain rd f : r e s ou r c e=”#Vin”/>
<r d f s : range rd f : r e s ou r c e=”http ://www.w3 . org /2001/XMLSchema#s t r i n g ”/>

</owl : DatatypeProperty>

A partir de ces définitions de propriétés et des instances contenues dans
l’exemple du muscadet présenté précédemment, on peut définir les ensembles de
termes et données qui leur sont respectivement associés. Les différents consti-
tuants de l’ensemble associé à ✭✭ ProduitPar ✮✮ sont définis par :

– Aid(ProduitPar) = {”ProduitPar”}
– Termes(A(ProduitPar)) = {”producteur vin”}
–
⋃

pi∈σp(ProduitPar)

{
Termes(V(O(pi)))

}
= {”Domaine de Truc”, ”LA

HAYE FOUASSIERE”}
Les différents constituants de l’ensemble associé à ✭✭ Cepages ✮✮ sont définis

par :
– Aid(Cepages) = {”Cepages”}
– Termes(A(Cepages)) = ∅
–
⋃

pi∈σp(y)

{
O(Cepages)

}
= {”Melon de Bourgogne”}

L’ensemble de termes et données associés à ✭✭ ProduitPar ✮✮ sera
σ0

p(ProduitPar) = {”ProduitPar”, ”producteur vin”, ”Domaine de Truc”, ”LA
HAYE FOUASSIERE”}. L’ensemble associé à ✭✭ Cepages ✮✮ sera σ0

p(Cepages) =
{”Cepages”, ”Melon de Bourgogne”}.

Traitements communs

Finalement, afin d’assurer la propriété d’isomorphisme entre les ensembles
ordonnés (C,≤) et (2Tc ,⊆) (ou (P,≤) et (2Tp ,⊆)), nous définissons les relations
d’association σ′ (σ′

c et σ′
p) à partir des ensembles σ0 (σ0

c et σ0
p) de la manière

suivante :

σ′(x) = σ0(x) ∪
{
⋃

x′<x

σ0(x′)

}

4.2.3 Avantages et limites de ces représentations

Notre modèle de représentation des ontologies décrites en OWL présente
quelques limites, notamment de par notre modèle de hiérarchie utilisé. En effet,
une ontologie OWL n’est pas limitée à des structures hiérarchiques, et ainsi le
langage OWL possède une expressivité plus élevée que notre modèle. Cependant,
nous ne prenons pas en compte les notions telles que la transitivité, la cardinalité
sur les propriétés. Ainsi, l’algorithme d’alignement utilisé par la suite ne pourra
pas s’appuyer sur ces types d’information afin d’aligner des ontologies.

Néanmoins, notre modèle a l’avantage d’être simple et plus universel que
les modèles complètement dédiés à ce type de représentation. Il permet, par
exemple, de prendre en compte n’importe quel type de hiérarchie textuelle.
Sa simplicité lui permet également d’avoir une meilleure intelligibilité auprès de
l’utilisateur, qui pourra plus facilement comprendre, par la suite, pourquoi deux
entités ont été alignées.
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4.3 Extraction de l’alignement et post-
traitements

A partir de deux hiérarchies préalablement réindexées sur une extension en
partie partagée, nous proposons une méthode de découverte d’alignement ex-
tensionnelle et asymétrique. En effet, cette méthode, basée sur le modèle de
règle d’association, permet d’extraire un alignement implicatif orienté d’une
hiérarchie source vers une hiérarchie cible. Les algorithmes de découverte et
sélection des règles entre hiérarchies utilisent deux critères de sélection : le pre-
mier permet d’assurer l’admissibilité des règles, et le second permet de réduire
la redondance dans l’alignement extrait.

Pour obtenir un alignement symétrique et consistant, nous effectuons des
étapes de post-traitement. A partir des deux alignements implicatifs (source vers
cible et cible vers source), nous fusionnons ces deux alignements et identifions les
équivalences. Ensuite, nous proposons une étape de détection et d’élimination
des inconsistances. Afin de répondre à certains critères de cardinalité, nous
présentons également des filtres permettant de réduire la cardinalité de l’aligne-
ment.

Finalement, nous proposons une dernière méthode d’alignement visant à
identifier d’éventuels éléments de redondance, non découverts par la méthode
extensionnelle. Cette dernière méthode utilise une combinaison de similarités
syntaxiques pour la comparaison des entités. Cette méthode s’appuie sur l’ali-
gnement préalablement extrait afin de réduire l’espace de recherche et d’éviter
de créer des inconsistances.

4.3.1 Découverte de règles entre hiérarchies

Le processus de découverte de règles prend en entrée deux hiérarchies contex-
tualisées. Ces deux hiérarchies ont subi une étape de pré-traitement permettant
de les redéfinir sur des extensions partageant une intersection conséquente. Cette
étape peut être réalisée par une des méthodes présentées précédemment. La
découverte des règles d’association entre entités se fera, comme précisé section
2.3, sur l’ensemble des objets partagés par les deux hiérarchies.

Ce processus étant asymétrique, nous présentons, dans cette section, la
découverte de règles d’une hiérarchie source vers une hiérarchie cible. L’ali-
gnement final est obtenu par une deuxième exécution en permutant l’ordre des
hiérarchies en entrée.

Lors de la recherche de l’alignement implicatif, nous combinons deux critères
pour la sélection des règles. Le premier critère permet de vérifier la qualité im-
plicative d’une règle. Le second est un critère structurel assurant une réduction
des redondances dans l’ensemble des règles extraites.

Tout d’abord, nous décrirons les données d’entrée avant de présenter les deux
critères de sélection des règles. A partir de ces critères, nous étudierons quelles
sont les mesures d’intérêt adaptées aux critères et aux données. Finalement, nous
exposerons les algorithmes de découverte des règles entre les deux hiérarchies.
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Fig. 4.10 – Intensité d’implication d’une règle x→ y

Données d’entrée

Soit les deux hiérarchies d’entrée suivantes :

H1 = {C1,≤,A1, O1, σ1)

H2 = {C2,≤,A1, O2, σ2)

L’extraction des règles d’association issues d’une entité de C1 vers une en-
tité de C2 est réalisée à partir de l’ensemble des objets partagés par les deux
hiérarchies, noté O = O1 ∩ O2. Les relations d’association σ1 et σ2 sont res-
treintes à l’ensemble O par la nouvelle relation σ définie par :

σ(x) =

{
σ1(x) ∩O2 si x ∈ C1

σ2(x) ∩O1 si x ∈ C2

La notation x→ y désigne une règle d’association entre une entité x ∈ C1 vers
une entité y ∈ C2.

Critère d’admissibilité d’une règle

Le premier critère que doit satisfaire une règle x→ y afin d’être sélectionnée
concerne la qualité de la tendance implicative de l’ensemble σ(x) vers l’ensemble
σ(y). Afin de vérifier une telle tendance, de nombreuses mesures sont disponibles
(voir section 1.2).

Nous utilisons pour l’évaluation d’une règle x → y, la mesure d’intensité
d’implication dont la modélisation est schématisée sur la figure 4.10 et la valeur
est définie par :

ϕ(x→ y) = 1− Pr (Nxy ≤ nxy)

– nxy = |σ(x) − σ(y)| est le nombre d’objets associés à l’entité x mais pas
de l’entité y (contre-exemples).
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Fig. 4.11 – Evaluation des règles

– Nxy est le nombre attendu (sous hypothèse d’indépendance) d’objets as-
sociés à x mais pas à y.

Sous hypothèse d’indépendance, la probabilité de tirer au hasard un élément

de O qui soit associé à x mais pas à y est P (xy) = |σ(x)|×|O−σ(y)|
|O|2 . La variable

aléatoire Nxy a ainsi une espérance λ = |σ(x)|×|O−σ(y)|
|O| .

A partir de sa valeur d’Intensité d’Implication, nous définissons l’admissibi-
lité d’une règle de la manière suivante :

Définition 4.3 Une règle x → y, entre les entités x ∈ C1 et y ∈ C2, sera
admissible au seuil ϕr (niveau de confiance 1− ϕr) si :

ϕ(x→ y) ≥ ϕr (4.1)

Exemple. La figure 4.11 présente deux hiérarchies peuplées sur un ensemble
commun d’objets, noté O, contenant N = 30 éléments. Intéressons-nous à la
règle A4→ B6. Cette règle possède nA4.B6 = 1 contre-exemple (✭✭ Software de-
velopment ✮✮), et nA4.B6 = 5 exemples (✭✭ abstract data ✮✮, ✭✭ algorithm analysis ✮✮,
✭✭ artificial intelligence ✮✮, ✭✭ computer science ✮✮ et ✭✭ database system ✮✮). L’entité
✭✭ A4 ✮✮ est associée à nA4 = 6 objets et l’entité ✭✭ B6 ✮✮, à nB6 = 8 objets. La
valeur d’intensité d’implication est donnée par la p-valeur de la loi de Poisson

de paramètre λ = nA4×(N−nB6)
N

= 4, 4 :

ϕ(A4→ B6) = 1− e−λ

nA4.B6∑

k=0

λk

k!
= 0, 97

Cette règle sera ainsi admissible si le seuil ϕr utilisé est inférieur ou égal à 0, 97.
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Critère de réduction de la redondance

Parmi l’ensemble des règles admissibles entre deux hiérarchies, de nom-
breuses règles peuvent être redondantes. Cette notion de redondance dans un
alignement a été présentée dans la section 2.2.3. Une règle est dite redondante,
si elle peut être déduite à partir d’une autre règle et éventuellement des connais-
sances apportées par la relation d’ordre entre entités.

En nous appuyant sur les relations d’ordre respectives des hiérarchies H1 et
H2, nous proposons un critère de sélection permettant de limiter la redondance
lors de l’extraction des règles entre entités.

Définition 4.4 Une règle x → y admissible (c.-à-d. une règle qui respecte la
définition 4.3) sera dite significative si elle n’a pas de règle génératrice x′ → y′

ayant une meilleure valeur d’intensité d’implication.

∀x′ ≥ x, ∀y′ ≤ y, ϕ(x′ → y′) ≤ ϕ(x→ y) (4.2)

Exemple. Sur la figure 4.11, les règles potentielles A4 → B7, A4 → B8,
A4 → B9, A2 → B8, A2 → B7, A2 → B9, A1 → B6, A1 → B7, A1 → B8 et
A1→ B9 sont plus génératives que la règle admissible A4→ B6 car elles ont une
prémisse plus générale ou une conclusion plus spécifique. La règle A4→ B6 sera
significative, et donc sélectionnée, si aucune de ses règles génératrices n’obtient
une valeur d’Intensité d’Implication supérieure.

Ce critère (défintion 4.4) permet de réduire la redondance mais ne la sup-
prime pas totalement. Une règle redondante ayant une meilleure valeur de qua-
lité (c.-à-d. d’Intensité d’Implication) que ses génératrices sera tout de même
conservée. Ce choix est justifié par la nature approximative des règles d’associa-
tion. En effet, il arrive, dans certains cas, qu’une règle ayant une prémisse trop
générale ou une conclusion trop spécifique soit sélectionnée.

La figure 4.12 présente deux extraits de hiérarchies : la première classe des
appellations de vins selon leur origine géographique, tandis que la deuxième
les classe selon leurs caractéristiques organoleptiques. L’extraction d’aligne-
ment extensionnel a sélectionné les règles Muscadet → vin blanc sec et
vin du pays Nantais→ vin blanc sec valuées respectivement à 0, 99 et 0, 97 par
l’Intensité d’Implication. La dernière règle, possède une prémisse plus générale
que la première. Cependant cette dernière règle, même si elle est significative,
n’est pas sémantiquement correcte car les vins du pays Nantais ne sont pas tous
des vins blancs secs. En effet, il existe des vins du pays Nantais, appelés vins du
pays d’Ancenis, qui peuvent être rouges ou rosés. Cette règle a été sélectionnée
car la part des termes apportée par l’entité ✭✭ vin de pays d’Ancenis ✮✮ dans l’en-
tité plus générale ✭✭ vin du pays Nantais ✮✮ est marginale par rapport à celle des
termes de l’entité ✭✭ Muscadet ✮✮.

Mesures d’intérêt appropriées

Afin de quantifier la qualité de la tendance implicative entre les ensembles
d’objets associés à deux entités, nous avons choisi d’utiliser la mesure d’Intensité
d’Implication. Il existe cependant de nombreuses mesures d’intérêt disponibles
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Fig. 4.12 – Exemple de règle trop spécialisée

dans la littérature permettant d’examiner différents aspects des règles. Ces me-
sures possèdent, selon l’aspect étudié, des propriétés spécifiques et donc des com-
portement différents. Dans le contexte d’AROMA, certaines familles de mesures
sont adaptées, d’autres ne le sont pas. En nous appuyant sur la classification de
J. Blanchard [Bla05], nous étudions quelles sont les mesures appropriées à notre
méthode.

La classification des mesures d’intérêt des règles d’association montre que,
selon leur portée, certaines mesures sont plus adaptées pour évaluer la tendance
implicative entre deux ensembles. Ces mesures doivent être asymétriques dans
le sens qu’étant données une règle x→ y et sa réciproque y → x, la mesure doit
évaluer la règle x→ y avec une meilleure valeur que sa réciproque y → x si nx <
ny. Les mesures de quasi-conjonction (les similarités) ou de quasi-équivalence
ne sont, dans ce cas, pas adaptées étant donné leur caractère symétrique. Nous
rentiendrons ainsi les mesures dont la portée est seulement la règle et les mesures
de quasi-implication.

Afin d’optimiser l’efficacité du critère de réduction de redondance 4.2, la
mesure d’intérêt utilisée doit, entre autre, favoriser les règles ayant une conclu-
sion la plus spécifique possible étant donnée une prémisse. Considérons les deux
règles x → y et x → y′ avec y′ < y (illustrées figure 4.13), les cardinalités nx,
ny, ny′ , nxy, nxy′ , n ainsi que les contraintes suivantes :

– ny′ < ny (σ(y′) ⊂ σ(y)).
– nxy′ ≤ nxy (σ(x) ∩ σ(y′) ⊆ σ(x) ∩ σ(y)).
La majorité des mesures d’écart à l’équilibre ne dépend que de nx et de nxy

(respectivement nxy′) et évalue l’écart entre nxy (resp. nxy′) et nx/2. Comme
nxy′ ≤ nxy, une telle mesure, notée me, va privilégier la règle x→ y par rapport
à x → y′ et ainsi me(x → y) ≥ me(x → y′). Dans le cas d’une spécialisation
parfaite (c.-à-d. si nxy = nxy′), les deux règles obtiendront la même valeur de
qualité (me(x→ y) = me(x→ y′)).

Les mesures d’écart à l’indépendance dépendent en plus des cardinalités
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Fig. 4.13 – Spécialisation de la conclusion

ny (resp. ny′) et n et évaluent l’écart entre nxy (resp. nxy′) et nx.ny/n (resp.
nx.ny′/n). Comme nx.ny/n < nx.ny′/n, une mesure d’écart à l’indépendance
mi privilégiera x → y′ à x → y : mi(x → y) < mi(x → y′) dans le cas d’une
spécialisation parfaite.

Les mesures asymétriques d’écart à l’indépendance (dont la portée est la
quasi-implication ou la règle) sont, de par leur propriétés, plus adaptées à
l’évaluation des règles non-redondantes. En effet ces mesures permettent d’une
part de quantifier la tendance implicative (entre les ensembles d’objets associés
aux deux entités) et d’autre part, de favoriser les règles ayant une conclusion
spécifique parce qu’elles sont décroissantes lorsque la taille de la conclusion aug-
mente et que les autres paramètres restent identiques.

Algorithmes de découverte de règles

AROMA effectue une recherche descendante des règles d’association en ex-
ploitant la relation d’ordre partiel, permettant ainsi de réduire le temps de cal-
cul. Elle utilise deux algorithmes pour découvir les règles entre les entités d’une
hiérarchie source H1 et une hiérarchie cible H2. Le premier algorithme dirige la
recherche globale et effectue la descente dans la hiérarchie source. Le deuxième
permet de trouver les meilleures règles satisfaisant les critères de sélection pour
une prémisse donnée.

Le premier algorithme (algorithme 1) prend en entrée une entité x de la
hiérarchie source (H1) et un ensemble d’entités cibles, ConclusionSet issus de
H2. Pour chaque entité y ∈ ConclusionSet, l’intersection entre les ensembles de
termes ou données de x et y est évaluée. Si cette intersection est l’ensemble vide
(c.-à-d. support(xy) = |σ(x) ∩ σ(y)| = 0) alors l’ensemble des descendants de
y (c.-à-d. le sous-arbre contenant y comme racine) ne sera pas considéré. Dans
l’autre cas, la recherche des règles valides entre x et les entités du sous-arbre
de y est effectuée. Cette procédure est lancée de manière récursive sur tous les
descendants de x.

Pour une entité source x et une entité cible y, le deuxième algorithme (algo-
rithme 2) permet de trouver toutes les règles de la forme x → y′ (avec y′ ≤ y)
satisfaisant les deux critères de sélection (équations (4.1) et (4.2)). L’algorithme
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Algorithme 1 fonction spécialisePrémisse

Entrées : x ∈ C1,
ConclusionSet ⊂ C2 ,
ImplicationSet (ensemble des règles sélectionnées)

Sorties : L’ensemble des règles d’association entre le sous-arbre ayant comme
racine x et chacun des sous-arbres ayant une racine dans ConclusionSet
pour tout y ∈ ConclusionSet faire

si σ(x) ∩ σ(y) 6= ∅ alors
spécialiseConclusion(x, y, ImplicationSet, ϕr)

sinon
ConclusionSet := ConclusionSet− {y}

fin si
fin pour
pour tout fils ∈ lesF ils(x) faire

spécialisePrémisse(fils,CopieDe(ConclusionSet), ImplicationSet)
fin pour
retourner ImplicationSet

arrête la recherche de règles dans un sous-arbre si la valeur de l’intensité d’im-
plication devient trop petite : si la valeur ϕ(x→ x∩ y) est inférieure au seuil de
sélection des règles ϕr, alors aucune règle ayant une spécialisation de y ne pourra
avoir une valeur supérieure à ce seuil. Cette propriété est vraie pour l’ensemble
des mesures asymétriques d’écart à l’équilibre et d’écart à l’indépendance. Les
racines des hiérarchies ne sont pas évaluées car tous les termes ou données sont
associés à ces entités. La valeur d’intensité d’implication de telles règles (ayant
une prémisse ou conclusion racine) est soit non-définie, soit égale à 0.

4.3.2 Post-traitements

A partir des deux alignements implicatifs AH1→H2
et AH2→H1

calculés, nous
déduisons un alignement symétrique A (c.-à-d. contenant des éléments de cor-
respondance de type implication (⇒ et ⇐) et de type équivalence). Cet ali-
gnement symétrique est réalisé par la fusion des deux alignements implicatifs
et la déduction des équivalences. A la fin de cette première étape, l’alignement
pouvant contenir des inconsistances, nous proposons un filtre permettant leur
détection et leur élimination. La cardinalité de l’alignement final obtenu est
0, n−0, n, c.-à-d. qu’une entité issue de H1 peut être associée à 0, 1 ou plusieurs
entités issues de la hiérarchie H2 et vice-versa. Afin de pouvoir produire des
alignements de cardinalité restreinte, nous proposons également une démarche
de réduction de la cardinalité.

Déduction des équivalences

La déduction des entités en relation d’équivalence est réalisée de manière
directe, c.-à.-d. que nous n’utilisons pas les propriétés de déduction exposées
dans la section 2.2.2. A partir des ensembles VH1→H2

et VH2→H1
, l’alignement

symétrique fusionné V (c.-à-d. contenant les relations d’équivalence déduites et
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Algorithme 2 fonction spécialiseConclusion

Entrées : x ∈ C1,
y ∈ C2,
ImplicationSet (ensemble des règles sélectionnées) et
ϕr (seuil de sélection des règles)

Sorties : La valeur de l’intensité d’implication de la meilleure règle ayant x
comme prémisse et y′ (avec y′ ≤ y) comme conclusion
meilleurF ils := faux
ϕcourante := ϕ(x→ y)
ϕmax := ϕcourante

si ϕ(x→ x ∩ y) ≥ ϕr alors
pour tout fils ∈ lesFils(y) faire

ϕfils ← spécialiseConclusion(x, y)
si ϕcourante ≤ ϕfils alors

meilleurF ils := vrai
ϕmax := max(ϕmax, ϕfils)

fin si
fin pour
si ¬meilleurF ils ∧ (ϕcourante ≥ ϕr)∧
(∀x′ → y′ ∈ ImplicationSet, x ≤ x′, y′ ≤ y, ϕ(x→ y) ≤ ϕ(x′ → y′)) alors

ImplicationSet := ImplicationSet ∪ {x→ y}
fin si

fin si
retourner ϕmax

également les relations d’implication) est défini par :

V = {x⇔ y|x⇒ y ∈ VH1→H2 ∧ x⇐ y ∈ VH2→H1 }∪
{x⇒ y|x⇒ y ∈ VH1→H2 ∧ x⇐ y 6∈ VH2→H1}∪

{x⇐ y|x⇒ y 6∈ VH1→H2 ∧ x⇐ y ∈ VH2→H1} (4.3)

La mesure de qualité évaluant la pertinence d’une équivalence est déduite à
partir des valeurs d’intensité d’implication des deux implications dont elle est
issue. Nous utilisons, pour cela, la moyenne géométrique des valeurs d’Intensité
d’Implication :

ϕ(x↔ y) =
√

ϕ(x→ y)× ϕ(y → x)

La fonction de qualité q associée à l’alignement est alors définie par :

q = {(x⇒ y, ϕ(x→ y))|x⇒ y ∈ V }∪
{ (x⇐ y, ϕ(y → x))|x⇐ y ∈ V }∪

{(x⇔ y, ϕ(x↔ y))|x⇔ y ∈ V } (4.4)

Elimination des inconsistances

Le processus d’élimination des inconsistances permet d’obtenir un ali-
gnement consistant. Tout d’abord, nous proposons de détecter les couples
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Fig. 4.14 – les quatre schémas d’inconsistance possibles

d’éléments de correspondance en contradiction dans un alignement symétrique
(c.-à-d. composé d’éléments de correspondance de type relation d’implication
⇒, ⇐ et relation d’équivalence ⇔). Ensuite, en fonction du type d’inconsis-
tance détectée, nous établissons des règles visant à éliminer ces contradictions
soit en supprimant l’un des deux éléments de correspondance en cause, soit
par construction d’un nouvel élement de correspondance remplaçant les deux
éléments en contradiction.

A partir de la définition d’une contradiction (déf. 2.13), nous avons recensé
quatre schémas possibles de contradiction dans un alignement. Ces schémas
sont illustrés sur la figure 4.14. Dans les quatre cas, nous avons quatre entités
respectant les contraintes suivantes : x′ ≤ x, y ≤ y′ et x 6= x′∨y 6= y′. La dernière
contrainte permet de spécialiser la situation à trois concepts : soit x = x′,
soit y = y′. Dans chaque cas, nous avons deux éléments de correspondance,
respectivement xRy et x′R′y′.

Dans le premier cas, les deux éléments de correspondance en contradiction
sont de type équivalence : x ⇔ y et x′ ⇔ y′. Dans ce cas, nous retiendrons
l’élément qui a la meilleure valeur de qualité. Si les deux éléments de correspon-
dance ont la même valeur de qualité alors nous les généraliserons par la relation
x⇔ y′.

Dans le deuxième cas, les deux éléments de correspondance en contradiction
sont des implications : x⇒ y et x′ ⇐ y′. Dans ce cas, nous remplaçons les deux
relations en contradiction, x⇒ y et x′ ⇐ y′, par l’équivalence x⇔ y′.

Dans les deux derniers cas, une relation d’implication est en contradiction
avec une relation de type équivalence. Dans ces deux cas, nous choisissons de
garder l’élément de correspondance de type équivalence et de supprimer l’impli-
cation.
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Réduction des cardinalités et restriction asymétrique

Les alignements calculés par AROMA sont symétriques et de cardinalité
0, n − 0, n, c.-à-d. qu’une entité de la hiérarchie source (resp. cible) peut être
associée à zéro, une, ou plusieurs entités de la hiérarchie cible (resp. source).
Cependant, en fonction de l’application visée, on peut préférer des alignements
de nature asymétrique, car seules les relations d’une hiérarchie source vers une
hiérarchie cible nous intéressent. On peut également vouloir obtenir un aligne-
ment fonctionnel, c.-à-d. qu’une entité de la hiérarchie source sera associée à,
au plus, une entité entité de la hiérarchie cible.

La réduction d’un alignement A à l’une de ses composantes asymétriques V⇒
(resp. V⇐) est obtenu facilement en éliminant les éléments de correspondance
dont la relation est l’implication ⇐ (resp. ⇒).

V⇒ = {xRy|xRy ∈ V ∧ (R =⇒ ∨R =⇔)}

V⇐ = {xRy|xRy ∈ V ∧ (R =⇐ ∨R =⇔)}

Afin de rendre un alignement fonctionnel, nous adoptons le principe suivant :
pour chaque entité de la hiérarchie source, nous gardons l’élément de corres-
pondance qui a la meilleure valeur de qualité. Cependant, il peut arriver que
plusieurs élements de correspondance partagent la meilleure valeur de qualité.
Dans ce cas, afin de les départager, nous utilisons une seconde mesure ayant des
critères d’évaluation différents de la première. Comme la méthode utilise l’In-
tensité d’Implication qui est une mesure statistique d’écart à l’indépendance,
nous utiliserons la confiance, une mesure d’écart à l’équilibre qui est quant à
elle, descriptive. La confiance d’une règle x→ y est définie par :

conf(x→ y) =
|σ′(x) ∩ σ′(y)|
|σ′(x)|

Dans le cas d’éléments de correspondance x ⇔ y en relation d’équivalence,
nous utiliserons comme pour l’intensité d’implication, la moyenne géométrique
des qualités obtenues avec la confiance pour chacune des règles x→ y et y → x
qui ont permis d’obtenir l’équivalence. Cette moyenne géométrique des valeurs
de confiance donne un indice de similarité connu sous le nom d’indice d’Ochiai
[Och57].

conf(x↔ y) =
√

conf(x→ y)× conf(y → x)

Exemple. Sur la figure 4.15, l’entité A8 est en correspondance avec B8 et
B6. Les deux éléments de correspondance sous-jacents sont tous deux évalués
à 1 par l’intensité d’implication. Afin de choisir, un des deux éléments de cor-
respondance, nous calculons la confiance des règles A8 → B8 et A8 → B6 :
conf(A8 → B8) = nA8.B8/nA8 = 1 et conf(A8 → B6) = nA8.B6/nA8 = 0, 67.
A partir de cette deuxième évaluation, nous pouvons ainsi garder l’élément de
correspondance A8→ B8.
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Fig. 4.15 – Choix entre deux éléments de correspondance de qualité identique

4.3.3 Similarité syntaxique sur description intensionnelle

L’extraction des règles d’alignement entre deux entités n’est possible que
lorsque ces dernières sont suffisamment décrites dans les corpus associés aux
hiérarchies afin que l’éventuelle tendance implicative puisse être validée statisti-
quement. Ainsi, il arrive assez fréquemment que certaines entités, généralement
feuilles d’une hiérarchie, soient associées à aucun ou très peu de termes ou
données. Dans ce cas, aucune relation d’alignement n’a pu être évaluée avec ces
entités alors qu’elles pourraient avoir une correspondance avec d’autres entités
dans la seconde hiérarchie. Afin de pallier ce type de problème et d’améliorer
l’alignement produit, nous proposons d’utiliser un second algorithme basé sur
une comparaison des noms des entités (et de leurs descriptions). Nous propo-
sons également d’utiliser l’alignement préalablement extrait afin de rendre la
recherche rapide et cohérente.

Le principe de l’algorithme proposé est de rechercher pour chaque entité
n’apparaissant pas dans l’alignement d’entrée, ses entités généralisantes les plus
spécifiques en utilisant la relation d’ordre partiel et l’alignement fourni. En-
suite, cette entité sera comparée aux descendantes des entités généralisantes.
La similarité utilisée pour la comparaison est une combinaison de similarités
entre châınes de caractères appliquées aux différents niveaux de description des
entités.

Similarité syntaxique entre entités

En fonction des types de hiérarchies considérées (ontologies OWL, annuaires
de sites web, catalogues hiérarchiques, etc.), les entités peuvent être décrites de
manière plus ou moins expressive. Notamment, au niveau terminologique, une
entité possède en général un nom, mais elle peut être également associée à un
identifiant, des commentaires, etc. Nous proposons dans AROMA de prendre
en compte ces différents niveaux d’information terminologique en combinant les
similarités obtenues entre les différentes informations textuelles décrivant les
entités au niveau du schéma. Ce principe est utilisé dans l’algorithme ASCO
[Bac06].
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Dans le cas générique, nous utilisons, pour comparer les noms de deux en-
tités a et b, la similarité de JaroWinkler (définie équation 3.4.1). Cette simila-
rité donne de bons résultats et est particulièrement adaptée pour comparer des
châınes de caractères composées d’un ou quelques mots [CRF03].

simn(a, b) = JaroWinkler(nom(a), nom(b))

Afin de prendre en compte de l’information structurelle, cette similarité peut
être hybridée en comparant également la concaténation des noms reliant l’entité
racine de la hiérarchie à l’entité considérée. Ce principe est une similarité basée
sur le chemins de noms (appelée, name path-based similarity, en anglais).

Dans le cas, où les entités sont également décrites par des commentaires,
on prendra en compte une similarité syntaxique basée sur les ensembles de
mots. Nous proposons d’utiliser la méthode vectorielle largement utilisée en re-
cherche d’information et qui donne de bons résultats lorsque les descriptions tex-
tuelles sont relativement longues (c.-à-d. lorsqu’elles contiennent une à plusieurs
phrases). Cette méthode représente chaque commentaire sous forme vectorielle
où les dimensions représentent les mots contenus dans les commentaires des en-
tités a et b et les composantes sont les valeurs données par la mesure TF.IDF

(présentée section 3.5.1). Soit
−−−−→
V ect(t), la représentation vectorielle d’un texte t.

La similarité entre deux entités sur la base de leurs commentaires sera donnée
par la valeur du cosinus de l’angle formé par leurs vecteurs respectifs :

simc(a, b) = cos(
−−−−−−−−−−−−−−−−−−→
V ect(commentaires(a)),

−−−−−−−−−−−−−−−−−→
V ect(commentaires(b)))

Finalement, dans le cas, où plusieurs de ces similarités sont utilisables, on
agrège leurs résultats par une moyenne éventuellement pondérée par la confiance
que l’on souhaite donner à chaque description.

Dans le cas générique (hiérarchies textuelles), la similarité syntaxique,
donnée par l’équation 4.5, sera la moyenne des similarités entre les noms et
les chemins de noms.

sim(a, b) =
simn(a, b) + simnp(a, b)

2
(4.5)

Dans le cas d’ontologies décrites en RDFS/OWL, la similarité syntaxique
prendra également en compte les similarités entre identifiants et commentaires.
La similarité entre identifiants simid est, comme simn, basée sur la similarité
de JaroWinkler.

sim(a, b) =
simn(a, b) + simnp(a, b) + simid(a, b) + simc(a, b)

4

Algorithme d’alignement syntaxique

Etant donnés deux hiérarchies H1 et H2, et un alignement A(V, q) (voir
défintion 2.7), nous définissons les primitives suivantes :

– NonAlignes(Cx, V ) = {x| 6 ∃y, xRy ∈ V } : cette fonction retourne l’en-
semble des entités de Cx (x ∈ {1, 2}) qui n’apparaissent pas dans V .
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– fils(X) =
⋃

x∈X {x′|x′ ≺ x} : cette fonction retourne l’ensemble des des-
cendants directs par ≤ de l’ensemble des entités de X.

– peres(x) = {x′|x ≺ x′} : cette fonction retourne l’ensemble des ascendants
directs de l’entité x par ≤.

– ppag(x) : Cette fonction, définie par l’algorithme 4.3.3, recherche
récursivement parmi les ascendants de x, les plus petits généralisants qui
sont en relation d’implication ou d’équivalence dans V et retourne leurs
images.

Algorithme 3 ppag : Découverte des plus petits alignés généralisants

Entrées : une entité x (et sa hiérarchie Hx), un alignement A = (V, q).
Sorties : le ppag de x étant donné V s’il existe, ∅ sinon.

PPAG := ∅
PERES := peres(x)
si PERES = ∅ alors

retourner ∅
fin si
pour tout x′ ∈ PERES faire

PPAG := PPAG ∪ {y′|(x′, y′,R) ∈ V ∧R ∈ {→,↔ }}
fin pour
si PPAG = ∅ alors

pour tout a′ ∈ PERES faire
PPAG := PPAG ∪ ppag(x′)

fin pour
fin si
retourner PPAG

Pour chaque entité, notée x qui n’intervient dans aucune relation d’aligne-
ment, l’algorithme sélectionne les images y′ des ascendants les plus spécifiques de
x, notés x′ qui interviennent dans une relation d’alignement de type équivalence
ou implication notée, x′ ⇔ y′ ou x′ ⇒ y′ . Ensuite, les similarités syn-
taxiques sont évaluées entre l’entité x et chacune des entités descendantes di-
rectes de y′ qui ne figurent pas dans l’alignement de départ A(V, q). Une relation
d’équivalence entre x et y ≤ y′ sera retenue si la valeur de la similarité sim(x, y)
est supérieure à une valeur seuil fixée et si l’entité y est celle, parmi toutes les
candidates, qui maximise cette valeur de similarité. Si aucune similarité n’a une
valeur supérieure au seuil (sim(x, y) < seuilsim) alors la recherche se poursuit
sur l’ensemble des descendants directs des y.

Sur la figure 4.16, la mesure de similarité syntaxique sera évaluée d’abord
entre l’entité a et les entités b1 et b2, puis éventuellement entre a et les entités
b3, b4 et b5 (qui sont toutes descendantes de b′). L’évaluation de la similarité
entre en a et b′′ n’est pas envisagée car une relation entre ces deux entités ne
serait pas appuyée par la relation a′ ↔ b′.

Exemple. La figure 4.17 présente deux hiérarchies organisant les cours pro-
posés par deux universités. Un alignement extensionnel a été préalablement cal-
culé entre ces deux hiérarchies. L’entité ✭✭ Philosophie ✮✮ de la première hiérarchie
(✭✭ Université truc ✮✮) n’a pas été alignée. Nous recherchons alors une éventuelle
correspondance en utilisant une similarité syntaxique sur les châınes de ca-
ractères. Si la méthode de calcul de similarité syntaxique considère seulement
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Algorithme 4 syntaxeAligne : Découverte d’un alignement par approche syn-
taxique

Entrées : deux hiérarchies H1 et H2, un alignement A = (V, q), un seuil de
sélection seuilsim

Sorties : un alignement A′(V ′, q′) contenant de nouvelles relations
d’équivalence.
pour tout x ∈ NonAlignes(C1, V ) faire

CANDIDATS := fils(ppag(x, V )) ∩NonAlignes(C2, V )
tantque CANDIDATS 6= ∅ faire

meilleur := maxSim(a, CANDIDATS)
si meilleur 6= null ∧ sim(x, meilleur) > seuilsim alors

nouvEquiv := (x, meilleur,↔)
V ′ := V ′ ∪ {nouvEquiv}
q′ := q′ ∪ {(nouvEqui, sim(a, meilleur))}

sinon
CANDIDATS := fils(CANDIDATS) ∩NonAlignes(C2, V )

fin si
fin tantque

fin pour
A′′ = (V ′′, q′′) := syntaxeAligne(H2,H1, (V ∪ V ′, q ∪ q′), seuilsim)
retourner (V ′ ∪ V ′′, q′ ∪ q′′)

Fig. 4.16 – Exemple d’alignement syntaxique

Fig. 4.17 – Extrait d’alignement entre deux catalogues de cours
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leur nom et ne prend pas en compte l’alignement préalablement calculé, l’entité
✭✭ philosophie ✮✮ de la première hiérarchie sera alignée avec l’entité ✭✭ philosophie ✮✮

de la deuxième hiérarchie car leur nom est strictement identique. Cependant, cet
élément de correspondance n’est pas sémantiquement valide car l’entité ✭✭ phi-
losophie ✮✮ désigne dans la première hiérarchie, un cours de culture scientifique
alors que dans la deuxième, l’entité, portant le même nom, désigne une forma-
tion de la fac de lettres. Si l’on utilise l’élément de correspondance ✭✭ culture
scientifique ✮✮ ⇔ ✭✭ culture scientifique ✮✮, alors l’entité ✭✭ philosophie ✮✮ sera proba-
blement alignée avec l’entité ✭✭ philosophie des sciences ✮✮.

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, notre méthode d’alignement de
hiérarchies contextualisées. Cette méthode, appelée AROMA, repose en ma-
jeure partie sur la description extensionnelle des hiérarchies. Le processus d’ali-
gnement se déroule en trois phases principales : (1) le pré-traitement des
hiérarchies qui permet de les redéfinir sur un ensemble de termes communs ; (2)
la découverte de règles d’association entre les entités issues des deux hiérarchies ;
(3) le post-traitement des résultats qui d’obtenir un alignement consistant et mi-
nimal (selon un critère de redondance).

La première phase de pré-traitement est dépendante du type de hiérarchies
traitées. Nous avons proposé, dans la première section, deux méthodes de pré-
traitement : l’une dédiée aux hiérarchies textuelles et une autre adaptée aux on-
tologies RDFS/OWL. Tandis que les deux méthodes reposent sur une approche
de TAL, la première méthode s’appuie également sur une sélection statistique
des termes.

Le processus de découverte de l’alignement repose sur l’extraction et
l’évaluation des règles d’association entre entités. Une règle d’association ad-
missible, signifie que le vocabulaire (et les données) associé à une entité source
tend à être inclus dans le vocabulaire de l’entité cible. Si une règle admissible est
également significative (c.-à-d. qu’elle n’a pas de règle plus générique ayant une
meilleure valeur de qualité), nous retiendrons une relation d’implication entre
ces deux entités.

L’étape de post-traitement permet tout d’abord de déduire des équivalences
à partir de l’alignement implicatif. Ensuite, il est réalisé une détection et une
suppression des éléments de correspondance en contradiction. Nous proposons
également un filtre de réduction de la cardinalité de l’alignement. Finalement,
une dernière méthode basée sur des similarités syntaxiques permet de découvrir
d’éventuels éléments de correspondances non détectés par la méthode exten-
sionnelle. Cette dernière méthode a l’originalité de s’appuyer sur l’alignement
préalablement produit afin d’éviter de produire des inconsistances.

Notre méthode a l’avantage de tirer profit à la fois des descriptions intension-
nelles et extensionnelles d’une hiérarchie afin d’extraire des alignements consis-
tants et minimaux (ne contenant pas de redondance). Elle a en outre l’originalité
de détecter des éléments de correspondance de type implication qui sont très
rarement pris en compte par les méthodes disponibles.
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5.2 Modèle d’évaluation sémantique . . . . . . . . . . 116

5.2.1 Mesures sémantiques d’évaluation . . . . . . . . . . 116
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Introduction

Pour évaluer la performance d’une méthode d’alignement, on utilise un ali-
gnement de référence, généralement construit à la main, et on compare les
résultats produits par une méthode par rapport à cet alignement de référence.
Le modèle de comparaison utilisé est celui largement utilisé en recherche d’in-
formation basé notamment sur les mesures de précision et de rappel. Cepen-
dant, ce modèle présente des limites quant à l’évaluation des méthodes d’ali-
gnement car il ne prend pas en compte la sémantique des structures alignées
et des éléments de correspondance. Des modèles plus adaptés ont été proposés
dans la littérature [EE05], [Euz07]. Même s’ils permettent de mieux prendre
en compte la sémantique de l’alignement, ils supportent mal la présence de re-
dondance et également la présence simultanée d’éléments de correspondance de
type équivalence et implication.

Nous proposons dans ce chapitre, de rappeler, dans un premier temps, le
principe du modèle classique d’évaluation. Nous étudions ensuite le modèle
sémantique introduit dans [Euz07] et analysons ses limites. Finalement, nous
présentons une adaptation palliant les limites de ce dernier modèle.
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Fig. 5.1 – Diagramme de Venn du modèle d’évaluation classique

pertinents non pertinents
trouvés |Ve ∩ Vr| |Ve − Vr| |Ve|

vrai-positifs faux-positifs
non trouvés |Vr − Ve| |(E − Vr)− Ve| |E − Ve|

faux-négatifs vrai-négatifs
|Vr| |E − Vr|

Tab. 5.1 – Contingence des ensembles Ve et Vr

5.1 Modèle d’évaluation classique

Soit un alignement de référence Ar = (Vr, qr) ainsi qu’un alignement à
évaluer Ae = (Ve, qe) produit par la méthode. En principe, la fonction de qualité
qr assigne une valeur de 1 à chaque élément de Vr. Les fonctions de qualité ne
sont pas comparées et n’entrent donc pas en compte dans l’évaluation.

A l’accoutumée, les résultats produits par les méthodes d’alignement sont
comparés à l’alignement de référence en utilisant des mesures d’évaluation ty-
piques de la recherche d’informations. Les deux mesures de base sont la précision
et le rappel. Cette approche modélise le problème de manière ensembliste, voir
figure 5.1, et considère les ensembles suivants :

– vrai-positifs : les éléments de correspondance trouvés par la méthode qui
sont dans l’alignement de référence.

– faux-positifs : les éléments de correspondance trouvés par la méthode qui
ne sont pas dans l’alignement de référence.

– faux-négatifs : les éléments de correspondance de l’alignement de référence
qui n’ont pas été trouvés par la méthode.

Les cardinalités des ensembles des vrai-positifs, des faux-positifs et des faux-
négatifs sont exprimés à partir de Ve et Vr. La table de ✭✭ contingence ✮✮ 5.1
donne ces cardinalités. On représente par E, l’ensemble des éléments de corres-
pondances possibles que l’on peut former à partir des deux hiérarchies et des
relations considérées.
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5.1.1 Mesures classiques d’évaluation

La précision, notée P , représente la proportion de vrai-positifs parmi l’en-
semble des éléments de correspondance trouvés par la méthode. Cette mesure
permet de qualifier la pertinence de la méthode d’alignement. Plus la valeur de
précision se rapproche de 1, moins la méthode produit de bruit.

P (Ve, Vr) =
|Ve ∩ Vr|
|Ve|

Le rappel, noté R, représente la proportion de vrai-positifs parmi l’ensemble
des éléments de correspondance contenus dans l’alignement de référence. Cette
mesure permet de quantifier la couverture de la méthode d’alignement. Plus le
rappel se rapproche de 1, moins la méthode est silencieuse.

R(Ve, Vr) =
|Ve ∩ Vr|
|Vr|

En pratique, il est assez facile d’obtenir une des deux valeurs (précision ou
rappel) à 1. Pour le rappel, il suffit de retourner tous les élements de correspon-
dance qu’il est possible de générer : on obtiendra ainsi un rappel de 1 mais une
précision sans doute mauvaise. Pour la précision, il suffit de retourner seulement
quelques éléments de correspondance dont on est sûr qu’ils soient corrects. On
obtient alors une précision, à priori, de 1 mais un rappel faible. C’est pour-
quoi ces mesures doivent être toujours utilisées conjointement pour obtenir une
bonne idée de la performance de la méthode.

Ces deux mesures de base peuvent être combinées par la F-mesure [vR79].
La F-mesure, notée F , représente la moyenne harmonique entre la précision et
le rappel. Elle représente également la mesure de similarité de Dice [Dic45] entre
les ensembles Ve et Vr.

F (Ve, Vr) =
2× P (Ve, Vr)×R(Ve, Vr)

P (Ve, Vr) + R(Ve, Vr)

=
2× |Ve ∩ Vr|
|Ve|+ |Vr|

5.1.2 Limites

Ce modèle d’évaluation est convenable lorsque les alignements (Ae et Ar) ne
considèrent que la relation d’équivalence ⇔. Cependant, lorsque l’on prend en
compte les relations d’implication ⇒ et ⇐, des déductions à partir des aligne-
ments et des hiérarchies deviennent possibles rendant ce modèle inadéquat. Ces
limites proviennent de deux faits :

1. Le modèle ne prend pas en compte le fait qu’une double implication
x ⇒ y et x ⇐ y est sémantiquement identique à l’équivalence x ⇔ y.
Par exemple, sur la figure 5.2, les implications A3 ⇒ B5 et A3 ⇐ B5
seront comptabilisées comme 2 faux-positifs (parce qu’elles ne sont pas
dans Ar) alors qu’elles sont sémantiquement identiques à l’équivalence
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Fig. 5.2 – Deux alignements différents mais sémantiquement identiques

A3⇔ B5. Comme A3⇔ B5 ne figure pas explicitement dans Ae, elle sera
comptabilisée comme 1 faux-négatif.

2. Le modèle ne prend pas en compte les déductions possibles et ne peut donc
pas détecter les redondances. Sur la figure 5.2, l’implication A10 ⇒ B5
de Ve sera comptabilisée comme 1 faux-positif car elle ne figure pas dans
Ar. Cependant, comme cette implication peut être déduite à partir de
A5 ⇒ B5, elle ne doit pas être considérée comme un faux-positif. De
manière opposée, l’implication A5 ⇒ B5 contenue dans Ar sera compta-
bilisé comme 1 faux-négatif car elle n’est pas dans Ae. Cependant, comme
cette implication peut être déduite à partir de l’implication A3 ⇒ B5 de
Ae, elle ne doit pas être considérée comme un faux-négatif.

A partir de l’exemple de la figure 5.2, nous obtenons des valeurs de rappel et
de précision égales à 0 alors que les deux alignements sont sémantiquement
identiques. Il est donc nécessaire de développer, dans le cas d’alignements
considérant également l’implication, un modèle étendu prenant en compte les
cas énoncés ci-dessus.

5.2 Modèle d’évaluation sémantique

Dans [Euz07], J. Euzenat propose des mesures sémantiques de précision et de
rappel, afin de prendre en compte la sémantique de l’alignement et des modèles
d’ontologie. Dans ce modèle sémantique, la fermeture de chaque ensemble de
correspondances est également prise en compte.

Les nouvelles contingences de ce modèle sont données par la table 5.2. Avec
ce nouveau modèle, les cardinalités des ensembles des vrai-positifs, faux-positifs,
et faux-négatifs seront supérieures ou égales à celles du modèle classique. Seule la
cardinalité des vrai-négatifs sera inférieure ou égale à celle du modèle classique.

5.2.1 Mesures sémantiques d’évaluation

Les mesures sémantiques de J. Euzenat ne prennent plus seulement en
compte la présence ou l’absence d’éléments de correspondance d’un ensemble
dans l’autre mais également la capacité de déduire les éléments de correspon-
dances de l’autre ensemble à partir du premier et de la sémantique attachée
aux ontologies comparées. Ces mesures sont appelées précision (Ps) et rappel
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Fig. 5.3 – Diagramme du modèle d’évaluation sémantique

pertinents non pertinents
trouvés |V +

e ∩ V +
r | |V +

e − V +
r | |V +

e |
vrai-positifs faux-positifs

non trouvés |V +
r − V +

e | |(E − V +
r )− V +

e | |E − V +
e |

faux-négatifs vrai-négatifs
|V +

r | |E − V +
r |

Tab. 5.2 – Contingence des ensembles V +
e et V +

r

(Rs) sémantiques. Leurs définitions, restreintes à notre modèle de hiérarchies
introduit dans la section 2.1, sont données par :

Ps(Ve, Vr) =
|Ve ∩ V +

r |
|Ve|

Rs(Ve, Vr) =
|V +

e ∩ Vr|
|Vr|

Contrairement aux mesures de précision et de rappel classiques, elles ne me-
surent plus le taux de vrai-positifs par rapport aux nombres d’éléments trouvés
ou pertinents. La précision sémantique évalue le nombre d’éléments de cor-
respondances de Ve pouvant être déduits à partir de Vr (c.-à-d. le nombre
d’éléments de Ve contenus dans la fermeture V +

r ) par rapport au nombre
d’éléments de Ve. Le rappel sémantique évalue, quant à lui, le nombre d’élements
de correspondance de Vr (de référence) pouvant être déduit à partir de Ve (c.-à-
d. le nombre d’éléments de Vr contenus dans la fermeture V +

e ) par rapport au
nombre d’éléments de Vr.

Comparaison des ordonnancements. Puisque d’une part, |Ve ∩ V +
r | >

|Ve∩Vr| et que d’autre part |V +
e ∩Vr| > |Ve∩Vr|, les mesures de précision et de

rappel sémantiques seront toujours supérieures ou égales à celles de la précision
et du rappel classiques.
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5.2.2 Limites du modèle

Ces mesures reposent toujours, en partie, sur les ensembles Ve ou Vr. Ainsi,
elles peuvent donner des résultats différents lorsque l’on considère deux aligne-
ments Ae1 et Ae2 identiques (c.-à-d. possédant la même fermeture V +

e1 = V +
e2)

mais ayant des ensembles de correspondances différents Ve1 6= Ve2.

Exemple. La figure 5.4 présente trois alignements à évaluer Ae1, Ae2 et
Ae3, et un alignement de référence Ar. Les deux alignements Ae1 et Ae2 sont
égaux puisque leurs fermetures sont égales : le seul élément de correspondance
qui les différencie, A10 ⇒ B5, est déduit à partir de A3 ⇒ B5. Pourtant ces
deux alignements n’obtiennent pas les même valeurs de précision sémantique
par rapport à l’alignement de référence Ar :

Ps(Ve1, Vr) =
|{A3⇒ B5, A4⇔ B3, A10⇒ B5}|

|{A3⇒ B5, A4⇔ B3, A10⇒ B5, A9⇒ B8}| =
3

4
= 0, 75

Ps(Ve2, Vr) =
|{A3⇒ B5, A4⇔ B3}|

|{A3⇒ B5, A4⇔ B3, A9⇒ B8}| =
2

3
= 0, 67

L’alignement Ae3 obtient quant à lui la valeur de précision sémantique suivante :

Ps(Ve3, Vr) =
|{A3⇒ B5, A4⇔ B3|

|{A3⇒ B5, A4⇔ B3, A6⇔ B4}| =
2

3
= 0, 67

On remarque qu’en suivant ce principe, la mesure de précision sémantique
peut être artificiellement augmentée. En effet, si l’on ajoute à l’alignement toutes
les redondances d’un vrai-positif alors la précision sémantique augmente. Par
contre, si cet élément de correspondance est faux-positif, le fait de rajouter
ses redondances fait diminuer la précision. Afin d’obtenir un meilleur score de
précision sémantique, on pourra ajouter toutes les redondances des éléments de
correspondances qui ont obtenu les meilleurs scores de qualité et qui sont donc
a priori sûrs d’être valides.

La mesure de rappel sémantique peut également faire l’objet des remarques
ci-dessus. Si l’on considère deux alignements de référence égaux (à partir de leur
fermeture) mais ne contenant pas les mêmes éléments, un même alignement à
évaluer peut, dans ce cas, obtenir une valeur de rappel différente sur chacun des
alignements de référence. Si l’on ajoute de la redondance dans l’alignement de
référence, la cardinalité |Vr| augmentera, et par conséquent la valeur du rappel
sémantique diminuera.

Ces mesures prennent en compte de la même manière l’équivalence et l’im-
plication. En effet, si un élément de correspondance est faux-positif (c.-à-d.
non déductible à partir de l’alignement de référence), il entrâınera une baisse
de la précision sémantique identique quelque soit sa nature (implication ou
équivalence). Cependant, comme une équivalence est une double implication,
la baisse de précision engendrée par un faux-positif de type équivalence doit
être supérieure à la baisse engendrée par un faux-positif de type implication.
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Fig. 5.4 – Trois alignements à évaluer et un alignement de référence
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5.3 Adaptation du modèle de comparaison

Afin de pallier les limites du modèle classique, nous proposons, dans notre
cadre d’alignement de hiérarchies, de nous appuyer sur un modèle d’alignement
ne contenant que des implications. A partir d’un alignement A = (V, q), les
éléments de correspondance x⇔ y contenus dans V de type équivalence seront
décomposés en deux implications x⇒ y et x⇐ y. Ensuite afin d’éviter de quan-
tifier positivement ou négativement la redondance, nous proposons d’utiliser les
mesures de précision et rappel idéales, proposées dans [Euz07]. Ces mesures
comparent l’alignement à évaluer et l’alignement de référence à partir de leurs
fermetures transitives respectives.

Pi(Ve, Vr) =
|V +

e ∩ V +
r |

|V +
e |

Ri(Ve, Vr) =
|V +

e ∩ V +
r |

|V +
r |

Exemple. En reprenant les alignements de la figure 5.4, nous pouvons cal-
culer les fermetures (voir déf. 2.8) de chaque alignement.

V +
e1 = V +

e2 =
{
{A3, A4, A5, A6, A7, A8, A9, A10} ⇒ {B1, B2, B5},
{A4, A6, A7} ⇒ {B3}, A9⇒ B8, {A4, A3, A1} ⇐ {B3}

}

V +
e3 =

{
{A3, A4, A5, A6, A7, A8, A9, A10} ⇒ {B1, B2, B5},
{A4, A6, A7} ⇒ {B3}, {A5, A8, A9, A10} ⇒ {B4},
{A4, A3, A1} ⇐ {B3}, {A5, A3, A1} ⇐ {B4, B10, B11, B12, B13}

}

V +
r =

{
{A3, A4, A5, A6, A7, A8, A9, A10} ⇒ {B1, B2, B5},
{A4, A6, A7} ⇒ {B3}, {A4, A3, A1} ⇐ {B3}

}

A partir de ces fermetures, les valeurs des mesures de précision et rappel
idéales sont données par :

Pi(Ve1, Vr) = Pi(Ve2, Vr) =
30

31
= 0, 97

Pi(Ve3, Vr) =
30

49
= 0, 61

Ri(Ve1, Vr) = Ri(Ve2, Vr) = Ri(Ve3, Vr) =
30

30
= 1

Les ensembles de correspondance Ve1 et Ve2 sont mieux évalués par la mesure
de précision idéale que par les mesures de précision sémantique et de précision
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classique. Cependant, pour l’ensemble Ve3, c’est l’inverse qui se produit : Pi <
Ps ≤ P . Ce phénonème est expliqué par la capacité de la précision idéale à
prendre en compte, pour chaque élément de correspondance, sa spécificité dans
l’alignement. La spécificité d’un élément de correspondance x ⇒ y dans un
alignement A = (V, q) est la différence entre la fermeture de V et celle de V
privée de x⇒ y :

spécificité(x⇒ y, V ) = V + − [V − {x⇒ y}]+

Remarque. On peut noter qu’un élément de correspondance redondant
dans un alignement aura une spécificité égale à l’ensemble vide. En effet, un
élément de correspondance a est redondant si (V − {a})+ = V + (voir section
2.2.3).

Par exemple, sur l’alignement Ae2, la spécificité de A9⇒ B8, seul l’élément
de correspondance qui n’est pas dans Vr, est spécificité(A9 ⇒ B8) = {A9 ⇒
B8}. L’ensemble des faux positifs spécifiquement engendrés par A9 ⇒ B8,
représentant la partie de sa spécificité qui n’est pas dans la fermeture de Vr,
est V +

r − spécificité(A9 ⇒ B8) = {A9 ⇒ B8}. Sur l’ensemble de correspon-
dance Ve3, la spécificité de A5 ⇔ B4, seul l’élément de Ve3 qui n’est pas dans
Vr, est spécificité(A5 ⇔ B4) = {{A5, A8, A9, A10} ⇒ {B4}, {A1, A3, A5} ⇐
{B4, B10, B11, B12, B13}}. L’ensemble des faux positifs spécifiquement en-
gendrés par A5 ⇔ B4 est V +

r − spécificité(A5 ⇔ B4) = {{A5, A8, A9, A10} ⇒
{B4}, {A1, A3, A5} ⇐ {B4, B10, B11, B12, B13}}.

Nous remarquons que les faux-positifs spécifiques apportés par l’élément de
correspondance A5⇔ B4 sont plus nombreux que ceux apportés par A9⇒ B8.
Etant donné que les intersections Ve2 ∩ Vr et Ve3 ∩ Vr sont égales, la précision
idéale Pi(Ve3, Vr) sera donc plus faible que Pi(Ve2, Vr).

Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre que le modèle d’évaluation classique des
méthodes d’alignement, basé sur les mesures de précision et de rappel, n’est pas
du tout adapté aux alignements implicatifs. Partant du modèle d’évaluation
sémantique proposé par J. Euzenat [Euz07] et de la notion de fermeture
présentée dans notre modèle d’alignement, nous proposons d’utiliser les me-
sures de précision et de rappel idéales. Pour cela, les équivalences des deux
ensembles de correspondance à comparer sont décomposés en double implica-
tion. Ces mesures ont l’avantage de prendre en compte les capacités déductives
de notre modèle d’alignement et permettent ainsi d’évaluer de la même manière
deux alignements sémantiquement égaux.
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Introduction

Ce chapitre présente tout d’abord les réalisations logicielles de la méthode
AROMA et d’un prototype d’aide à visualisation, à la validation et à l’édition
d’alignements. Ensuite, nous exposons les évaluations qui ont été menées dans
le but d’étudier le comportement et la performance d’AROMA. Ces évaluations
concernent d’une part, la phase de pré-traitement, et plus particulièrement la
sélection des termes représentatifs, et d’autre part, l’extraction de l’alignement.
Sur cette dernière série d’évaluations, nous avons utilisé deux jeux de tests.
Le premier est composé de hiérarchies textuelles et les second est un ensemble
d’ontologies RDFS/OWL.

6.1 Réalisations logicielles

Dans le cadre de notre recherche, nous avons développé les modèles de
hiérarchie et d’alignement, ainsi que les algorithmes de notre méthode AROMA.
Les composants développés permettent de charger, prétraiter et d’aligner des
hiérarchies textuelles et des ontologies. Les hiérarchies textuelles sont décrites
soit sous forme de fichier XML, soit disponibles dans une sous-arborescence d’un
système de fichiers. Le format d’entrée pris en compte pour les ontologies est la
langage RDFS/OWL.

Nous avons également intégré ces composants dans une application d’aide à
l’alignement. Cette application permet non seulement de charger, de configurer
les algorithmes et d’effectuer l’alignement, mais également de visualiser et de
valider les alignements obtenus. Nous avons ainsi développé une visualisation des
hiérarchies et leur alignement sous forme de graphe. Nous proposons également
une série de filtres permettant à l’utilisateur d’alléger la représentation et de se
concentrer sur certaines parties de l’alignement.

La réalisation de la visualisation a été effectuée, par Xavier Aimé, dans le
cadre d’un mémoire d’ingénieur CNAM [Aim07].

6.1.1 Réalisation de la méthode AROMA

Nous avons réalisé la méthode AROMA dans le langage JAVA. L’outil com-
prend les modules suivants :

– le module de chargement de hiérarchies textuelles et d’ontologies au format
RDFS/OWL,

– le module d’acquisition des termes,
– l’algorithme de sélection des termes pertinents,
– la représentation des hiérarchies sous le modèle introduit 2.1,
– les algorithmes d’extraction de règles entre hiérarchies,
– l’algorithme d’alignement syntaxique,
– les différents filtres (déduction des équivalences, élimination des inconsis-

tances, filtre de réduction des cardinalités).
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Concernant le chargement des ontologies RDFS/OWL, nous nous sommes
appuyés sur la bibliothèque Jena1 proposée par les laboratoires HP [McB02].
Pour le module d’acquisition des termes, nous avons utilisé des outils du traite-
ment du langage existants. L’étiquetage morpho-syntaxique des textes est réalisé
par l’étiqueteur de Stanford ([TM00], [TKMS03]). Cet étiqueteur, basé sur le
modèle de maximisation de l’entropie, obtient de bonnes précision : 96,86% glo-
balement (et 86,91% pour les mots précédemment non-rencontrés) sur le corpus
Penn Treebank [MMS93]. Nous avons choisi cet étiqueteur parce qu’il est écrit
en JAVA (et donc facilement intégrable à nos modules) et parce que le texte
est étiqueté au format Penn Treebank qui est le format utilisé en entrée de l’ex-
tracteur de termes. La lemmatisation est faite par l’analyseur morphologique
Morpha2 [MCP01]. Pour l’extraction des termes binaires, nous utilisons l’outil
ACABIT de l’équipe TAL du LINA3 ([Dai94], [Dai03]). Le logiciel est écrit dans
le langage PERL. Il prend en entrée un fichier dans un format pseudo XML,
structurant le corpus en textes, titres etc. Le texte étiqueté doit être au format
PennTreeBank. Nous avons également réalisé un extracteur de termes simples,
permettant la sélection de termes de type ✭✭ NOM ✮✮.

Afin d’implémenter les différentes mesures statistiques utilisées par la
méthode AROMA, nous nous sommes appuyés sur la bibliothèque Commons-
Math4 de la fondation Apache. Pour la méthode d’alignement syntaxique,
nous avons utilisé les mesures implémentées dans la bibliothèque SecondString5

[CRF03] développée à l’université de Carnegie Mellon.

6.1.2 AROMAViz, un outil de visualisation et de valida-
tion interactive d’alignement

La méthode AROMA peut être utilisée dans un cadre d’alignement automa-
tique de hiérarchies. Cependant, il est souvent nécessaire de faire valider un ali-
gnement avant de l’utiliser. Ainsi, nous avons proposé un outil permettant d’ef-
fectuer le calcul d’un alignement par la méthode AROMA, mais également une
interface de visualisation d’alignement. Comme les hiérarchies alignées sont sou-
vent de taille importante, la visualisation d’un alignement devient problématique
car la représentation devient rapidement illisible. C’est pourquoi, nous avons
également proposé une série de filtres permettant d’alléger la visualisation afin
que l’utilisateur puisse se concentrer sur certaines parties de la hiérarchie ou
certains types de relations de correspondance.

Les fonctionnalités mises en place dans l’outil sont :
– Le chargement des hiérarchies. Ces hiérarchies peuvent être, soit des onto-

logies au format RDFS/OWL, soit des hiérarchies textuelles décrites dans
un fichier XML,

– La configuration et le calcul de l’alignement,
– La visualisation et l’édition de l’alignement.

1http ://jena.sourceforge.net
2http ://www.informatics.susx.ac.uk/research/groups/nlp/carroll/morph.html
3Equipe Traitement Automatique du Langage, Laboratoire Informatique de Nantes Atlan-

tique
4http ://commons.apache.org/math
5http ://secondstring.sourceforge.net
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Fig. 6.1 – Espace hiérarchie

Concernant la visualisation et l’aide à la validation de l’alignement, l’IHM
d’AROMAViz est centrée autour de deux types d’espaces de travail :

– Espace hiérarchie : cet espace permet de visualiser et d’éditer les informa-
tions sur l’alignement à partir de l’une des hiérarchies ;

– Espace alignement : cet espace permet de visualiser et d’éditer l’alignement
de manière globale.

Espace hiérarchie

L’espace hiérarchie permet l’édition des informations sur une hiérarchie et
les relations qui en sont issues. Cet espace est illustré sur la figure 6.1. Cet
espace est découpé en deux grandes parties. Sur la partie gauche, l’utilisateur
dispose de deux représentations de la hiérarchie courante. A partir de l’une de
ces représentations, il peut sélectionner une entité afin de visualiser et d’éditer,
sur la partie droite, certaines informations qui lui sont relatives.

Sur la figure 6.1, nous avons numéroté 5 zones : les deux premières concernent
les représentations de la hiérarchie (partie de gauche) et les trois autres (partie
de droite), la visualisation des informations relatives à une entité. Les 5 zones
de l’espace hiérarchie sont les suivantes :

1. TreeView de la hiérarchie : elle représente la hiérarchie dans sa totalité.
Cette vue est invariante des sélections que l’utilisateur peut choisir.

2. Aperçu du graphe de la hiérarchie : cette vue, sous forme de graphe,
représente également la hiérarchie. Contrairement à la première vue de la
hiérarchie, cette dernière répercute les différentes sélections que l’utilisa-
teur a pu faire.

3. La liste des termes associés à l’entité sélectionnée.

4. La liste des éléments de correspondances dont fait partie l’entité. Pour
chaque élément de correspondance, on affiche la valeur de qualité associée,
l’entité qui est en correspondance avec l’entité courante, et la relation
entretenue par les deux entités.

5. Informations complémentaires sur l’entité : les informations disponibles
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Fig. 6.2 – L’espace alignement

sont le nombre d’éléments de correspondance, ventilé par type (équivalence
ou implication), dont l’entité courante fait partie et le nombre de descen-
dants directs de l’entité.

Lors de la sélection d’une entité, un filtre permet également de rendre invi-
sible le noeud courant ou de le sélectionner comme nouvelle racine. Ces modi-
fications sont répercutées dans la vue 2 et dans la vue de l’alignement qui sera
décrite après.

Espace alignement

L’espace alignement, illustré figure 6.2, est composé de 3 zones :

1. Zone de visualisation de l’alignement.

2. Zone de présentation d’informations relatives à un élément de correspon-
dance.

3. Barre d’outils agissant sur la visualisation de l’alignement.

La zone de visualisation de l’alignement peut avoir deux apparences. La
première (illustrée sur l’image de gauche, figure 6.2) permet de visualiser l’aligne-
ment sous forme de tableau. Chaque élément de correspondance est représenté
par une ligne sur laquelle sont indiquées sa valeur de qualité, les deux entités
et la relation qui le composent. Les lignes du tableau peuvent être triées par
ordre de valeurs de qualité croissant ou décroissant, par ordre alphabétique des
entités sources ou cibles, ou encore par type de relation. La deuxième apparence
(illustrée sur l’image de droite, figure 6.2) présente l’alignement sous forme de
graphe. Ce graphe représente, à chaque extrémité (gauche et droite), les deux
hiérarchies dessinées de manière horizontale. Un élément de correspondance est
schématisé par un arc reliant une entité de la hiérarchie de gauche et celle de
droite. L’arc est valué par la valeur de qualité de l’élément qu’il représente et le
type de la relation est donné par la couleur de l’arc (rouge pour l’équivalence et
bleu pour l’implication).

A partir de la zone de visualisation, l’utilisateur peut sélectionner un élément
de correspondance et visualiser ses informations détaillées dans la deuxième
zone. Cette zone, illustrée figure 6.3, présente les noms des deux entités en
correspondance, la valeur de qualité de l’élément de correspondance, ainsi que
trois listes de termes. La liste de gauche présente les termes associés uniquement
à l’entité source, la liste du milieu donne les termes associés aux deux entités, et
celle de droite, les termes uniquement associés à l’entité cible. Dans le cas d’une
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Fig. 6.3 – Présentation des informations relative à un élément de correspondance

implication, les termes de la liste de gauche sont les contre-exemples. Dans le
cas d’une équivalence, les termes des listes de gauche et de droite sont les contre-
exemples. Dans les deux cas, les termes de la liste du milieu sont les exemples
de la relation considérée.

La barre d’outils donne accès aux différentes fonctionnalités de manipulation
de la visualisation de l’alignement. Cette barre d’outils contient, tout d’abord,
des fonctionnalités classiques telles que le zoom sur la représentation sous forme
de graphe ou l’exportation en format image de la représentation graphique de
l’alignement. Nous proposons également quelques fonctionnalités de filtrage per-
mettant de rendre la visualisation graphique de l’alignement plus lisible et donc
intelligible par l’utilisateur. Les filtres proposés sont :

– La sélection du seuil minimal de qualité à partir duquel les éléments de
correspondance sont affichés. La valeur de ce seuil peut être comprise entre
le seuil d’extraction (ϕr) et 1.

– La possibilité de masquer les éventuels éléments de correspondance redon-
dants.

– La possibilité de masquer les entités n’intervenant dans aucun élément de
correspondance.

– La restriction de l’affichage à l’une des deux composantes asymétriques :
AH1⇒H2

ou AH2⇒H1
.

– La restriction de l’affichage à la composante fortement symétrique (c.-
à-d. l’affichage uniquement des éléments de correspondance de type
équivalence).

La figure 6.4 illustre l’effet combiné du masquage des entités non alignées
et de la variation du seuil minimal d’affichage des éléments de correspondance.
La première représentation contient le graphe complet, puis avec les entités
masquées, ensuite avec la modification de la valeur seuil. Cet exemple montre
que la combinaison de différents filtres d’affichage permet d’alléger grandement
la visualisation de hiérarchies. Ces filtres deviennent très utiles lorsque le nombre
d’entités composant les hiérarchies est élevé.

Finalement, un dernier filtre permet de restreindre l’affichage à une branche
de la hiérarchie. En sélectionnant une entité, l’utilisateur peut visualiser seule-
ment les éléments de correspondances qui sont issus d’une de ses entités as-
cendantes ou descendantes. Ce filtre est illustré sur la figure 6.5. La branche
sélectionnée apparâıt en haut de la figure. Les entités cibles figurant dans les
éléments de correspondance ainsi sélectionnés ne sont pas organisées selon leur
structure hiérarchique.
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Fig. 6.4 – Exemple d’utilisation des filtres

Fig. 6.5 – Exemple du filtre de sélection d’une branche
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Sur chaque type de visualisation de l’alignement, l’utilisateur peut, lors de
la sélection d’un élément de correspondance, le supprimer, l’annoter ou encore
le valider. Dans le dernier cas, cet élément de correspondance sera ajouté dans
un alignement final.

6.2 Démarche expérimentale

6.2.1 Objectifs et tests réalisés

Les expérimentations que nous avons menées ont eu pour objectifs d’étudier
le comportement et la performance de la méthode AROMA sur deux types de
structures hiérarchiques : les hiérarchies textuelles et les ontologies (décrites
en RDFS/OWL). Sur le premier type de données, nous utilisons la phase de
réindexation permettant d’extraire des termes puis de les sélectionner et de les
associer aux entités de la hiérarchie. Dans le cas d’ontologies OWL, cette phase
de sélection n’est pas utilisée étant donné qu’elles contiennent relativement peu
de données textuelles.

Ces expérimentations contiennent, tout d’abord, l’évaluation de la phase
de sélection des termes, puis, dans un deuxième temps, l’analyse des résultats
obtenus d’une part sur l’alignement de hiérarchies textuelles, et d’autre part sur
l’alignement d’ontologies OWL. Dans les deux cas, nous disposons de jeux de
tests décrits dans la section suivante.

Dans le cadre des évaluations d’alignements, nous avons testé 5 versions de
la méthode :

1. méthode simple : extraction des règles + déduction des équivalences ;

2. méthode avec élimination des inconsistances : méthode simple +
filtre d’élimination des inconsistances ;

3. méthode avec similarité syntaxique : méthode intermédiaire +
méthode d’alignement syntaxique ;

4. méthode complète : méthode simple + élimination des inconsistance +
méthode d’alignement syntaxique ;

5. méthode complète avec réduction de la cardinalité : méthode
complète + filtre de réduction de la cardinalité.

En fonction des résultats obtenus, nous présentons dans chaque cas (hiérarchies
textuelles ou ontologies OWL), seulement les versions qui apportent un change-
ment significatif.

Nous avons également étudié le comportement et la performance d’AROMA
obtenus avec différentes mesures d’intérêt utilisées dans le contexte d’évaluation
des règles d’association. Pour cela, nous avons sélectionné 6 mesures à partir
de la classification proposée par [Bla05] et présentée section 1.2.2. La grande
majorité de ces 6 mesures ont une valeur bornée entre 0 et 1 (seul l’indice de
Loevinger peut avoir une valeur inférieure à 0). En effet, contrairement à la
fouille de règles d’association où les mesures sont traditionnellement utilisées
en post-traitement et dans le but d’ordonner les règles, nous les utilisons dans
notre cas dans la phase d’extraction. Il est ainsi nécessaire que ces mesures soient
bornées afin de permettre de choisir plus facilement le seuil de sélection.
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Mesure Portée Nature Sujet Valeur

fixe

Définition

II ⇒ S I 0, 5 P (n
ab

< Poisson(
na.n

b
n

))

Loevinger ⇒ D I 0 1 −
n.n

ab
na.n

b

IPEE → S E 0, 5 P (n
ab

< Binomiale(na, 1/2))

Confiance → D E 0, 5 nab/na

AVL ↔ S I 0, 5 P (nab > Poisson(na.nb
n

))

Tab. 6.1 – Définitions et propriétés des mesures sélectionnées

Les 6 mesures sélectionnées sont la confiance, l’indice de Loevinger, l’in-
tensité d’implication (II), l’indice probabiliste d’écart à l’équilibre (ipee), l’in-
dice de la vraisemblance du lien (AVL), et l’indice de Jaccard. La table 6.1
montre pour chacune de ces mesures, sa portée (règle (→), quasi-implication
(⇒), quasi-conjonction (↔)), sa nature (statistique (S) ou descriptive (D)), son
sujet (écart à l’indépendance (I) ou écart à l’équilibre (E)), la valeur fixe prise à
l’indépendance ou à l’équilibre (fonction du sujet de la mesure) et sa définition.

6.2.2 Jeux de tests

Hiérarchies textuelles

Nous avons utilisé, pour les expérimentations, deux couples de hiérarchies
textuelles. Ces deux jeux de tests ont été proposés dans [DMDH04].

Catalogues de cours. Ce jeu de tests est composé de deux catalogues de
cours proposés par les universités de Cornell et Washington. Les descriptions
textuelles des cours sont organisées de manière hiérarchique en écoles et collèges
et ensuite en départements et centres. Les deux hiérarchies sont assez larges dans
le sens où elle contiennent respectivement 166 et 176 entités organisées en 3 ni-
veaux maximum. Ces hiérarchies sont respectivement associées à 4360 et 6957
descriptions de cours. Les descriptions des cours sont assez sommaires : elles
contiennent le code identifiant du cours, son titre, des informations sur la date,
les crédits, les enseignants du cours et éventuellement une petite description du
contenu. Un exemple de description est donné par la figure 6.6. Le jeu de tests
est également fourni avec un alignement contenant 54 éléments de correspon-
dance entre les entités des catalogues Cornell et Washington. Cet alignement
de référence n’est constitué que d’équivalences, et il est fonctionnel dans le sens
Cornell vers Washington, c.-à-d. qu’une entité de Cornell sera associée au plus à
une entité Washington, cependant, une entité de Washington peut être associée
à plusieurs entités de Cornell.

Profils d’entreprises. Le jeu de tests ”Company Profile” est issu des an-
nuaires Web Yahoo.com et TheStandard.com. Ces hiérarchies contiennent res-
pectivement 115 et 333 entités ainsi que 13634 et 9504 descriptions d’entreprises.
Les descriptions d’entreprises sont organisées en secteurs puis en industries. Ces
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EAS 101 Introductory Geological Sciences (i) Fall, spring, or summer. 3 credits. Fall,
A. Moore ; spring, J. M. Bird ; summer, W. Brice.

Designed to enhance an appreciation of the physical world. Emphasizes natural en-

vironments, surface temperatures, and dynamic processes such as mountain belts,

volcanoes, earthquakes, glaciers, and river systems. Interactions of the atmosphere,

hydrosphere, biosphere, and lithosphere (earth system science). Water, mineral, and

fuel resources ; environmental concerns. Field trips in the Ithaca region.

Fig. 6.6 – Exemple d’une description de cours de la hiérarchie Cornell

Fig. 6.7 – Extraits des structures des hiérarchies Cornell et Washington
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Profile - Apple Computer, Inc. (NasdaqNM :AAPL)
Business Summary
Apple Computer, Inc. designs, manufactures and markets personal computers and
related personal computing and communicating solutions for sale primarily to educa-
tion, creative, consumer, and business customers. Substantially all of the Company’s
net sales to date have been derived from the sale of its Apple Macintosh line of
personal computers and related software and peripherals. Apple Macintosh perso-
nal computers are characterized by their intuitive ease of use, innovative industrial
designs and applications base, and built-in networking, graphics, and multimedia
capabilities. The Company offers a range of personal computing products, including
personal computers, related peripherals, software, and networking and connectivity
products. All of the Company’s Macintosh products employ PowerPC RISC-based
microprocessors. More from Market Guide : Expanded Business Description
Financial Summary

AAPL designs, manufactures and markets personal computers and related personal

computing and communicating solutions for the sale primarily to education, creative,

consumer, and business customers. For the nine months ended 6/30/01, revenues fell

36% to ✩3.91 billion. Net loss before acct. change totaled ✩103 million, vs. an income

of ✩616 million. Revenues reflect a decline in worldwide demand for the Company’s

products. Net loss reflects rebate programs and price cuts.

Fig. 6.8 – Exemple d’une description d’entreprise de la hiérarchie Yahoo

deux hiérarchies sont encore plus larges que les précédentes. La hiérarchie Stan-
dard, qui possède pratiquement 3 fois plus d’entités que Yahoo, couvre les mêmes
domaines mais possède un découpage des activités d’entreprises beaucoup fin
que celui de Yahoo.com.

Sur ce jeu de tests, nous ne disposons pas d’alignement de référence.

Ontologies

Jeu de tests de l’INRIA. Ce jeu de tests est utilisé dans le cadre de
l’OAEI6. Ce jeu de tests contient une ontologie de référence sur les références
bibliographiques et un ensemble d’ontologies de tests qui seront comparées avec
la référence (la version du benchmark utilisée contient 50 tests). Pour chaque
test, un alignement de référence est proposé. L’ontologie de référence contient
33 classes nommées, 24 propriétés inter-classes (owl :ObjectProperty), 40 pro-
priétés simples (owl :DatatypeProperty), 56 instances nommées, et 20 instances
anonymes. La majorité des ontologies tests (séries 1xx et 2xx) ont été générées
de manière systématique à partir de la référence.

Les ontologies de test sont réparties en trois groupes :
– 1xx - Tests simples (4 tests) : comparaison de l’ontologie référence avec elle

même, avec une ontologie non pertinente, et avec la restriction OWL-Lite
et la généralisation OWL-Full de l’ontologie de référence.

– 2xx - Tests systématiques (42 tests) : comparaison avec des ontologies
dégradées obtenues à partir de la référence.

– 3xx - Tests réels (4 tests) : comparaison avec 4 ontologies réelles sur les

6Ontology Alignment Evaluation Initiative est une initiative internationale visant à évaluer
et à améliorer l’évaluation des techniques d’alignement d’ontologies,
http ://oaei.ontologymatching.org
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Fig. 6.9 – Extraits des structures des hiérarchies Yahoo et Standard

références bibliographiques.
Les dégradations effectuées sur les ontologies de la série 2xx portent sur les

labels (suppression, synonymie, traduction, châınes aléatoires), sur les commen-
taires (suppression ou traduction), sur l’ordre partiel (suppression, extension,
restriction), sur les instances (suppression), sur les propriétés (suppression ou
restrictions) ou encore sur les classes (extension ou restriction de leur définition).

6.3 Evaluation de la sélection des termes

La méthode de prétraitement des hiérarchies textuelles permet de redéfinir
la relation qui, à chaque entité, lui associe un ensemble de documents, en une
relation lui associant un ensemble de termes. Pour cela, cette méthode réalise,
tout d’abord, l’extraction des termes contenus dans les documents, puis elle per-
met de les associer aux entités en les sélectionnant par l’évaluation des règles
terme→ entité. L’évaluation des règles est effectuée par l’utilisation de mesures
de qualité. Nous avons opté pour l’utilisation de l’intensité d’implication, mais
d’autres mesures peuvent être utilisables. Nous proposons, ainsi, dans cette sec-
tion, d’évaluer différentes mesures pour la sélection des termes représentatifs
des entités. Nous avons mené deux évaluations : une quantitative et une quali-
tative. L’évaluation quantitative a consisté à comptabiliser le nombre de termes
sélectionnés en fonction de la mesure utilisée et du seuil de sélection choisi.
Cette première évaluation nous a permis d’étudier le pouvoir filtrant des mesures
dans ce contexte. L’évaluation qualitative a consisté à comparer les ensembles
de termes extraits par les mesures ayant été retenues sur la première étude.
Cette évaluation a eu pour objectif de mettre en évidence la complémentarité



Evaluation de la sélection des termes 135

des mesures et/ou leur ressemblance quant aux termes qu’elles sélectionnent.

6.3.1 Evaluation quantitative

Cette évaluation quantitative a pour objectif de montrer l’influence du seuil
de sélection des termes sur la quantité de termes extraits. Nous avons mené
cette évaluation sur les deux jeux de tests ✭✭ Catalogues de cours ✮✮ et ✭✭ Profils
d’entreprises ✮✮.

Nous avons sélectionné, pour cette évaluation, quatre mesures asymétriques
et une mesure de similarité. Parmi les mesures asymétriques, nous avons choisi
deux mesures statistiques (intensité d’implication et Ipee) et deux mesures des-
criptives (l’indice de Loevinger et la confiance). L’intensité d’implication et Loe-
vinger sont des indices d’écart à l’indépendance, tandis que Ipee et la confiance
sont des indices d’écart à l’équilibre. L’indice de similarité utilisé est celui de
Jaccard.

Pour chacune de ces mesures, nous avons fait varier le seuil de sélection
des termes ϕt de 0 à 1 (par pas de 0.02) et avons comptabilisé le nombre de
termes sélectionnés. La figure 6.10 présente un graphique pour chacune des
quatre hiérarchies étudiées. Chaque graphique contient cinq courbes (une par
mesure) représentant le nombre de termes sélectionnés (en ordonnée) en fonction
de la valeur du seuil de sélection des termes ϕt (en abscisse). L’origine des
courbes (seuil de sélection égal à 0) donne le nombre de termes extraits avant
sélection. Les hiérarchies Cornell et Washington contiennent beaucoup moins
de termes (respectivement 35276 et 34719 termes) que les hiérarchies Yahoo et
Standard (respectivement 126420 et 182396 termes).

Sur l’ensemble des graphiques, nous observons trois tendances. La première
concerne l’évolution de la mesure de Jaccard. Avec cette mesure, le nombre de
termes sélectionnés décrôıt très rapidement en fonction du seuil de sélection
croissant. Nous remarquons également que cette décroissance est beaucoup plus
rapide sur les hiérarchies qui contiennent le plus de termes. Cette mesure est
ainsi très filtrante.

La deuxième tendance est celle des mesures asymétriques descriptives, l’in-
dice de Loevinger et la confiance. Sur les deux courbes, la décroissance du
nombre de termes sélectionnés est, contrairement à Jaccard, très lente. Les deux
courbes présentent sur l’ensemble des graphiques une baisse soudaine (de 5% à
8%) lorsque le seuil de sélection dépasse la valeur de 0, 5. Ces courbes marquent
plus marginalement une autre baisse un peu avant le seuil de 0, 7. Pour les deux
indices et sur l’ensemble des hiérarchies, le nombre de termes sélectionnés reste
élevé : avec un seuil de sélection égal à 1, 81% à 86% des termes initialement
extraits sont sélectionnés.

La dernière tendance est celle des mesures probabilistes, l’intensité d’impli-
cation et Ipee. Les courbes de ces deux mesures comportent deux phases. Sur
la première phase, le nombre de termes sélectionnés reste globalement stable,
ensuite il chute très fortement et soudainement (baisse de 80% du nombre de
termes sélectionnés pour une variation du seuil de 0, 05). Sur cette première
phase, les courbes de Ipee marquent un léger décrochement (baisse de 5% à 7%)
pour un seuil de 0, 26. Les courbes de l’intensité d’implication sont très stables.
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Fig. 6.10 – Evolution du nombre de termes sélectionnés en fonction de ϕt
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Le décrochement brutal intervient, sur trois hiérarchies, à une valeur du seuil de
0, 5 pour Ipee et 0, 6 pour l’intensité d’implication. Sur la hiérarchie Washington,
ces décrochements interviennent pour des valeurs de seuil plus élevées : respec-
tivement 0, 75 et 0, 87. Sur la deuxième phase, les courbes baissent plus dou-
cement jusqu’à un nombre de termes sélectionnés quasi nul (lorsque le seuil de
sélection atteint 1). Les courbes de Ipee sont encore marquées par un plus léger
décrochement (baisse de 30% à 35%) intervenant pour une valeur de seuil égale
à 0, 87 pour les trois hiérarchies Cornell, Yahoo et Standard. Sur la hiérarchie
Washingon, ce décrochement est un peu plus grand (baisse de 45%) et intervient
pour une valeur de seuil plus élevée (0, 93). Pour l’intensité d’implication, ces
décrochements sont moins marqués et interviennent pour des valeurs de seuil
plus élevées.

Globalement, il apparâıt qu’en fonction de leur nature, descriptive ou statis-
tique, les mesures adoptent des comportements assez similaires quant au volume
de termes sélectionnés. La mesure de similarité de Jaccard est très filtrante. Les
mesures descriptives (l’indice de Loevinger et la confiance) ont, quant à elles,
un pouvoir filtrant très faible. Les mesures statistiques (Ipee et l’intensité d’im-
plication) ont un comportement binaire. Elles sont, dans un premier temps, pas
filtrantes, puis deviennent très filtrantes à partir d’un seuil respectivement égal
à 0, 5 et 0, 6. De par leur pouvoir filtrant adaptable, les mesures statistiques
semblent être les mieux adaptées à la sélection des termes.

Mesure Plage d’utilisation
Jaccard [0− 0, 15]
Intensité d’Implication [0, 6− 1]
Ipee [0, 5− 1]

Tab. 6.2 – Plage d’utilisation des mesures

6.3.2 Etude qualitative

Les mesures statistiques, Ipee et l’intensité d’implication, ont un comporte-
ment similaire sur la quantité de termes extraits en fonction du seuil de sélection
choisi. Afin de vérifier si elles ont également tendance à extraire les mêmes
termes, nous avons comparé les ensembles de termes qu’elles ont respectivement
sélectionnés et associés à chaque entité.

Le principe consiste à réaliser l’étape de sélection des termes avec chacune des
deux mesures. Les ensembles de termes associés à chaque entité, respectivement
par Ipee et par l’intensité d’implication, sont ensuite comparés. Nous avons
utilisé pour cela la mesure de Dice. Nous avons répété cette opération pour
chaque couple de valeur seuil possible en faisant varier le seuil de sélection ϕt

de 0 à 1 (par pas de 0, 02). Pour chaque couple, nous avons gardé la moyenne
des valeurs de similarité obtenues. Les résultats de cette expérimentation sont
donnés sur la figure 6.11. Chaque graphique présente l’évolution des valeurs de la
similarité de Dice en fonction des valeurs de seuils respectivement choisies pour
Ipee et l’intensité d’implication. Parmi les quatre graphiques, trois sont très
similaires. Celui de Washington diffère des autres dans le sens où les tendances
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Fig. 6.11 – Evolution des similarités (de Dice) moyennes entre les ensembles de
termes sélectionnés en fonction des seuils ϕt utilisés par une sélection s’appuyant
sur les mesures Ipee et d’intensité d’implication

observées sont décalées vers des valeurs d’Ipee et d’intensité d’implication plus
élevées.

Chaque paysage est découpé en deux vallées (zone composée de faibles va-
leurs données par la mesure de Dice) correspondant aux croisements d’intervalles
de valeurs seuil incompatibles [0, 5; 1]× [0; 0, 6] et [0; 0, 5]× [0, 6; 1] (sur chaque
croisement, le premier intervalle correspond à Ipee, le second à l’intensité d’im-
plication). Une première arête (ligne représentant des fortes valeurs) est située
au seuil 0 pour Ipee et sur l’intervalle [0; 0, 6] pour l’intensité d’implication.
Cette arête représente le cas où aucune des deux mesures n’est filtrante : dans
ce cas, chaque entité est associée à son ensemble de termes initial. Une deuxième
arête est située sur l’intervalle [0, 02; 0, 5] pour Ipee et pour une valeur d’inten-
sité d’implication approximativement égale à 0, 6. Cette arête signifie que les
ensembles de termes associés aux entités, obtenus pour un seuil d’intensité d’im-
plication au voisinage de 0, 6 sont similaires à ceux obtenus par une sélection par
Ipee avec un seuil compris entre 0, 02 et 0, 5. Une troisième arête est également
présente sur l’intervalle [0, 5; 0, 75] d’Ipee et pour une valeur seuil d’intensité
d’implication approximativement égale à 0, 8. Cette arête est cependant moins
élevée que les deux premières (valeur de Dice égale à 0, 8). Finalement, sur le
dernier croisement d’intervalles [0, 8; 1]× [0, 9; 1], deux pics moins élevés (ayant
des valeurs de Dice respectives de 0, 7 et 0, 5 sur Cornell) sont présents. Lorsque
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les valeurs de seuil approchent de 1 pour Ipee, la sélection des termes devient
alors trop filtrante et les ensembles de termes associés aux entités deviennent
ainsi très petits, voire vides.

En conclusion, les ensembles de termes sélectionnés par Ipee sur les plages de
valeurs [0, 5; 0, 8] (resp. [0, 8; 0, 85]) peuvent être approximés en utilisant l’inten-
sité d’implication avec un seuil égal à 0, 85 (resp. 0, 90). Sur la dernière plage de
valeurs [0, 85−1], la sélection d’Ipee devient très différente de celle de l’intensité
d’implication. A part sur l’intervalle [0; 0, 5], où l’intensité d’implication est in-
adaptée (pouvoir de sélection des termes nul), Ipee ne permet pas d’approximer
correctement les termes sélectionnés par cette première mesure.

6.3.3 Bilan

Sur ces expérimentations, nous avons exposé, tout d’abord, une étude quan-
titative de l’influence des mesures et des seuils de sélection sur le nombre de
termes sélectionnés et associés aux entités des hiérarchies. Les mesures statis-
tiques (Ipee et l’intensité d’implication) ont de meilleures capacités filtrantes
que les mesures asymétriques descriptives. L’étude comparative des ensembles
de termes sélectionnés par Ipee et l’intensité d’implication, montre que cette
dernière mesure permet d’approximer dans nombreux cas, les résultats obtenus
par Ipee.

6.4 Evaluation d’AROMA sur des hiérarchies

textuelles

Cette section présente une étude de la performance de la méthode AROMA
pour l’alignement de hiérarchies textuelles. Nous avons utilisé le jeu de tests
✭✭ catalogues de cours ✮✮. Nous avons confronté les résultats produits par AROMA
et l’alignement de référence fourni. L’alignement de référence est fonctionnel et
est composé uniquement d’éléments de correspondance de type équivalence.

Sur ces tests, nous avons utilisé l’intensité d’implication pour la phase de
sélection des termes. Concernant la phase d’extraction de l’alignement, nous
avons comparé les résultats obtenus par les 6 mesures d’intérêt sélectionnées
6.2. Pour chacune de ces évaluations, nous avons fait varier le seuil de sélection
des termes, ϕt, de 0, 6 à 1 et le seuil de sélection des règles de 0 à 1. Nous
présentons, pour chaque version d’AROMA, les évolutions de la F-mesure en
fonction des seuils de sélection choisis. Nous donnons également, dans chaque
cas et pour chaque mesure, le meilleur score obtenu ainsi que le contexte c.-à-d.
les valeurs des seuils.

Finalement, nous présentons les résultats obtenus en utilisant le modèle
d’évaluation présenté section 5.3.
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Fig. 6.12 – Evolution de la valeur de F-mesure, en fonction des seuils ϕt et ϕr,
sur l’alignement de Cornell-Washington et en utilisant la méthode simple
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6.4.1 Méthode simple

Sur cette première évaluation, les évolutions de la F-mesure présentent deux
tendances globales. La première tendance est celle obtenue avec les mesures des-
criptives (la confiance, Loevinger et plus marginalement Jaccard). La deuxième
tendance est celle des mesures statistiques (l’intensité d’implication, la vraisem-
blance du lien et plus marginalement Ipee).

Avec les mesures descriptives, l’influence de la valeur du seuil de sélection des
règles est plus marquée que celle du seuil de sélection des termes. La F-mesure
augmente rapidement en fonction du seuil de sélection des règles croissant pour
atteindre un maximum assez rapidement (légèrement après 0, 2 pour la confiance
et légèrement avant 0, 2 pour Loevinger), voire très rapidement dans le cas de la
mesure de Jaccard (son maximum est atteint pour un seuil égal à 0, 02). Ensuite,
la valeur de F-mesure redescend pour atteindre des valeurs nulles ou non définies.
L’influence du seuil de sélection des termes se joue au niveau de l’étalement et
l’aplatissement de l’évolution de la F-mesure. En effet, l’évolution des scores
a tendance à être plus étalée et moins élevée lorsque le seuil de sélection des
termes augmente. Cette tendance est aisément observable pour la confiance et
Loevinger, mais elle est très atténuée pour la mesure de Jaccard.

Avec les mesures statistiques, on observe deux tendances bien distinctes :
celles de l’intensité d’implication et de la vraisemblance du lien d’une part, et
celle de Ipee d’autre part. Avec les deux premières mesures (intensité d’implica-
tion et vraisemblance du lien), les évolutions de F-mesures sont influencées par
les valeurs des deux seuils de sélection. L’influence des seuils évolue en fonction
de leurs valeurs. En effet, les surfaces représentant l’évolution de la F-mesure
peuvent être découpées en deux parties : une première partie lorsque le seuil de
sélection des règles est compris entre 0 et 0, 5, et une deuxième partie lorsque ce
seuil est compris entre 0, 5 et 1. Sur la première partie (ϕr ∈ [0; 0, 5]), la valeur de
F- mesure est croissante en fonction de la valeur du seuil de sélection des termes
croissante. Sur la deuxième partie, l’évolution est assez particulière. Lorsque le
seuil de sélection des termes est inférieur à 0, 85, la valeur de F-mesure est crois-
sante en fonction de la valeur du seuil de sélection des règles croissante. Pour une
valeur de sélection des termes supérieure à 0, 85, la F-mesure est décroissante
en fonction des valeurs de seuils croissantes.

Ipee a une évolution complètement différente des autres mesures statistiques.
Son évolution peut s’apparenter quelque peu à celle de Jaccard. En effet, les
deux mesures obtiennent leurs meilleurs scores pour des valeurs du seuil de
sélection des règles très proches de 0. Ensuite, elles ont une évolution de F-
mesure décroissante en fonction de la valeur du seuil de sélection des règles
croissante. Cependant l’évolution des performances de Ipee est beaucoup plus
douce que celle de Jaccard et l’effet de la valeur du seuil de sélection des termes
est beaucoup plus marqué avec Ipee.

Au niveau performance, l’intensité d’implication obtient le meilleur score,
en terme de F-mesure. Elle est suivie par la confiance et l’indice de Loevinger.
Ensuite, Ipee obtient un score de 0, 40. Finalement, les mesures de similarité, la
vraisemblance du lien et Jaccard, arrivent en dernière position et obtiennent à
peu près les mêmes scores.
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Mesure ϕt ϕr F-mesure Précision Rappel
intensité d’implication 0,78 0,94 0,49 0,61 0,42
confiance 0,62 0,26 0,47 0,58 0,4
Jaccard 0,98 0,0 0,36 0,31 0,43
Loevinger 0,84 0,22 0,45 0,46 0,43
VdL 0,98 0,5 0,36 0,36 0,36
Ipee 0,98 0,14 0,4 0,55 0,32

Tab. 6.3 – Meilleures valeurs de F-mesure obtenues par chaque mesure sur
l’alignement Cornell-Washington avec la méthode simple

Mesure Précision Rappel
moy. é.-t. méd. moy. é.-t. méd.

intensité d’implication 0,24 0,19 0,18 0,48 0,11 0,51
confiance 0,55 0,31 0,54 0,23 0,23 0,15
Jaccard 0,83 0,28 1 0,04 0,09 0,02
Loevinger 0,50 0,28 0,46 0,19 0,23 0,08
VdL 0,1 0,11 0,06 0,33 0,14 0,36
Ipee 0,82 0,23 1 0,12 0,11 0,08

Tab. 6.4 – Statistiques sur les résultats obtenus par chaque mesure sur l’aligne-
ment Cornell-Washington avec la méthode simple

A part pour la confiance, ces meilleurs scores sont obtenus avec des valeurs
du seuil de sélection des termes assez élevées. Au niveau du seuil de sélection
des règles, seules les mesures asymétriques d’écart à l’indépendance obtiennent
leur meilleur score avec une valeur de seuil de sélection en accord avec leur
sémantique. En effet, le meilleur score pour l’intensité d’implication est obtenu
avec une valeur de seuil ϕr supérieure à 0, 5 (valeur prise à l’indépendance par
cette mesure), et pour l’indice de Loevinger, la valeur du seuil est supérieure à
sa valeur prise à l’indépendance de 0.

A partir de la table 6.4, on remarque que les mesures de Jaccard et
Ipee obtiennent des très bonnes précisions mais des rappels très faibles (sur-
tout dans la cas de l’indice de Jaccard). La confiance et Loevinger ont des
précisions moyennes et des rappels assez faibles. L’intensité d’implication ob-
tient le meilleur rappel moyen mais sa précision moyenne est relativement faible.
La vraisemblance du lien possède la plus mauvaise précision moyenne.

Au regard des scores moyens et médians obtenus par Jaccard et Ipee, on
remarque que sur une grande plage de seuils, la méthode basée sur ces mesures
ne trouve que très peu d’éléments de correspondance.

6.4.2 Méthode simple avec élimination des inconsistances

Dans ce cas, les formes d’évolutions de F-mesure sont les mêmes que celles
obtenues avec la méthode simple (figure 6.12). L’élimination des inconsistances
permet néanmoins d’augmenter significativement les valeurs de F-mesures maxi-
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Mesure ϕt ϕr F-mesure Précision Rappel
intensité d’implication 0,72 0,94 0,55 0,62 0,49
confiance 0,60 0,2 0,54 0,53 0,55
Jaccard 0,98 0,0 0,38 0,31 0,51
Loevinger 0,62 0,18 0,52 0,52 0,53
VdL 0,98 0,44 0,38 0,33 0,45
Ipee 0,98 0,14 0,44 0,56 0,36

Tab. 6.5 – Meilleures valeurs de F-mesure obtenues par chaque mesure sur
l’alignement Cornell-Washington avec élimination des inconsistances

Mesure Précision Rappel
moy. é.-t. méd. moy. é.-t. méd.

intensité d’implication 0,28 0,22 0,23 0,48 0,10 0,51
confiance 0,58 0,3 0,58 0,23 0,22 0,15
Jaccard 0,55 0,26 0,5 0,06 0,10 0,02
Loevinger 0,54 0,27 0,50 0,19 0,22 0,08
VdL 0,11 0,10 0,08 0,43 0,16 0,47
Ipee 0,63 0,14 0,67 0,13 0,11 0,09

Tab. 6.6 – Statistiques sur les résultats obtenus par chaque mesure sur l’aligne-
ment Cornell-Washington avec élimination des inconsistances

males obtenues par les mesures. La confiance et Loevinger sont les mesures qui
profitent le mieux de cette augmentation (+7 points) suivies de près par les me-
sures d’intensité d’implication (+6 points). Ensuite Ipee bénéficie d’une hausse
de 4 points. Les deux mesures de similarité gagnent seulement 2 points.

Ces meilleurs scores sont obtenus avec des valeurs de seuils assez proches ou
égales à celles utilisées avec la méthode simple. Seul l’indice de Loevinger obtient
son meilleur score avec une valeur du seuil de sélection des termes largement
plus élevée (+0, 22).

Avec les mesures asymétriques d’écart à l’indépendance (intensité d’implica-
tion et Loevinger), l’élimination des inconsistances permet d’augmenter sensi-
blement leur précision moyenne. Par contre, cela procure l’effet inverse avec les
mesures de Jaccard et Ipee qui voient leur précision moyenne baisser significati-
vement. Dans le cas de la vraisemblance du lien, l’élimination des inconsistances
lui permet d’améliorer son rappel moyen.

Globalement, malgré une amélioration significative des meilleurs résultats,
le filtre d’élimination des inconsistances utilisé seul, n’apporte pas beaucoup de
changements sur les résultats moyens de la plupart des mesures.

6.4.3 Méthode simple avec méthode syntaxique

Sur cette troisième évaluation, on peut remarquer que l’utilisation de la
méthode d’alignement syntaxique permet d’améliorer notablement les résultats
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Mesure ϕt ϕr F-mesure Précision Rappel
intensité d’implication 0,92 0,96 0,75 0,88 0,66
confiance 0,62 0,26 0,67 0,64 0,7
Jaccard 0,94 0,18 0,68 0,78 0,6
Loevinger 0,64 0,26 0,69 0,69 0,68
VdL 0,96 0,86 0,67 0,73 0,62
Ipee 0,88 0,5 0,7 0,8 0,62

Tab. 6.7 – Meilleures valeurs de F-mesure obtenues par chaque mesure sur
l’alignement Cornell-Washington avec la méthode syntaxique

par rapport à la méthode simple. Les mesures de similarité sont celles qui
bénéficient le plus de cette amélioration : Jaccard et la vraisemblance du
lien gagnent respectivement 32 et 31 points. Ensuite, ce sont les mesures
asymétriques et statistiques qui profitent le mieux de cette hausse, suivies des
deux mesures asymétriques descriptives. L’amélioration est globalement ressen-
tie à la fois sur les valeurs de précision et de rappel.

Le classement des mesures a changé par rapport à la méthode simple. L’in-
tensité d’implication obtient toujours le meilleurs score. Ipee, qui obtenait le
plus mauvais score avec la méthode simple est désormais en seconde place. Les
mesures de Loevinger et de Jaccard sont également passées au dessus de la
confiance, qui obtient la dernière position avec la vraisemblance du lien.

A part pour la confiance, les valeurs du seuil de sélection des règles, avec
lesquelles sont obtenus les meilleurs scores, sont assez différentes de celles uti-
lisées avec la méthode simple ou avec le filtre d’élimination des inconsistances.
La valeur du seuil de sélection des règles est plus élevée. Cette différence amène
à penser que l’alignement syntaxique fonctionne mieux lorsque que la précision
de l’alignement d’entrée est assez élevée.

Quant à la valeur du seuil de sélection des termes, l’intensité d’implication
obtient son meilleur résultat avec une valeur beaucoup plus élevée que celles
utilisées avec la méthode simple ou la méthode basée sur le filtre d’élimination
des inconsistances. Les autres mesures ont tendance à avoir des valeurs du seuil
de sélection des termes assez proches de celles utilisées avec la seconde méthode.
Seule Ipee utilise une valeur de seuil largement moins élevée.

Pour les mesures qui obtenaient des valeurs de précision inférieures à 0, 8 avec
la méthode simple, l’alignement syntaxique permet d’augmenter la précision
moyenne. Dans les cas de l’intensité d’implication et de la vraisemblance du lien,
le gain de précision entrâıne un étalement des valeurs plus important que celui
obtenu par la méthode simple. Dans le cas des mesures de Jaccard et Ipee, qui
obtiennent des précisions moyennes supérieures à 0, 8 avec la méthode simple, la
baisse de précision est assez conséquente (plus de dix points en moins). On peut
toutefois remarquer que la méthode syntaxique permet de resserrer les valeurs
de précision obtenues (baisse de l’écart-type resp. égale à −0, 13 et −0, 07).

La méthode syntaxique permet, pour l’ensemble des mesures, d’augmenter
très significativement les valeurs de rappel et également de les resserrer autour
de la moyenne. Ce gain de rappel est toutefois largement plus élevé pour les
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Mesure Précision Rappel
moy. é.-t. méd. moy. é.-t. méd.

intensité d’implication 0,28 0,22 0,21 0,63 0,06 0,64
confiance 0,57 0,22 0,70 0,60 0,05 0,58
Jaccard 0,71 0,11 0,74 0,57 0,02 0,58
Loevinger 0,59 0,21 0,70 0,59 0,05 0,57
VdL 0,16 0,17 0,09 0,47 0,11 0,51
Ipee 0,71 0,12 0,73 0,59 0,02 0,58

Tab. 6.8 – Statistiques sur les résultats obtenus par chaque mesure sur l’aligne-
ment Cornell-Washington avec la méthode syntaxique

Mesure ϕt ϕr F-mesure Précision Rappel
intensité d’implication 0,94 0,96 0,76 0,86 0,68
confiance 0,6 0,26 0,73 0,75 0,72
Jaccard 0,94 0,18 0,72 0,85 0,62
Loevinger 0,64 0,28 0,71 0,78 0,66
VdL 0,98 0,98 0,70 0,80 0,62
Ipee 0,94 0,52 0,69 0,77 0,62

Tab. 6.9 – Meilleures valeurs de F-mesure obtenues par chaque mesure sur
l’alignement Cornell-Washington avec la méthode complète

mesures qui obtiennent un mauvais rappel avec la méthode simple.

Sur ce jeu de tests, l’enrichissement de l’alignement par la méthode syn-
taxique permet d’améliorer significativement les résultats obtenus. Elle permet
également de resserrer les différences entre les mesures que l’on observe dans le
cas de la méthode simple.

6.4.4 Méthode complète

L’utilisation simultanée du filtre d’élimination des inconsistances et de la
méthode d’alignement syntaxique permet d’obtenir des résultats sensiblement
meilleurs que ceux obtenus par la seule utilisation de la méthode syntaxique.
Seule Ipee obtient un score légèrement en baisse par rapport à celui obtenu avec
l’utilisation de la méthode syntaxique. Le gain se joue principalement par l’aug-
mentation des valeurs de précision obtenues (sauf pour l’intensité d’implication
et Ipee). Le gain de rappel est très marginal voir nul.

Au niveau du classement, l’intensité d’implication obtient toujours le
meilleur résultat, avec 3 points de plus que la confiance. Ensuite viennent les
mesures de Jaccard, Loevinger, vraisemblance du lien et finalement Ipee qui
retourne en dernière position.

Sur la table 6.10, on n’observe pas de grandes différences par rapport aux
résultats obtenus avec la méthode d’alignement syntaxique (table 6.8). On re-
marque une légère amélioration des résultats en termes de précision pour les
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Mesure Précision Rappel
moy. é.-t. méd. moy. é.-t. méd.

intensité d’implication 0,32 0,21 0,27 0,63 0,07 0,64
confiance 0,59 0,21 0,69 0,60 0,04 0,58
Jaccard 0,67 0,13 0,70 0,52 0,07 0,53
Loevinger 0,61 0,19 0,70 0,58 0,04 0,57
VdL 0,15 0,16 0,09 0,56 0,11 0,60
Ipee 0,67 0,11 0,70 0,55 0,04 0,55

Tab. 6.10 – Statistiques sur les résultats obtenus par chaque mesure sur l’ali-
gnement Cornell-Washington avec la méthode complète

mesures asymétriques (mis à part Ipee) et une légère baisse pour les mesures
de similarités. Au niveau du rappel, seule la vraisemblance du lien obtient une
augmentation significative de son rappel moyen. Les rappels de Jaccard et Ipee
ont quant à elles tendance à diminuer.

6.4.5 Méthode complète avec réduction de la cardinalité

En utilisant la connaissance du fait que l’alignement de référence est fonc-
tionnel, l’utilisation du filtre de réduction de la cardinalité permet d’améliorer,
dans certains cas, la performance de la méthode. En effet, les meilleurs résultats
obtenus dans ce cas (présentés table 6.11) montrent une amélioration pour l’in-
tensité d’implication, la confiance, l’indice de Loevinger, et la vraisemblance
du lien. Le meilleur score d’Ipee ne s’améliore pas. Pour l’indice de Jaccard, le
meilleur score est même en baisse. Pour la majorité des mesures, les valeurs uti-
lisées pour obtenir ces meilleurs scores ne changent pas énormément par rapport
à celles utilisées avec la méthode complète.

On peut également remarquer des différences assez notables entre les
évolutions de la F-mesure de la méthode simple (figure 6.12) et celles que l’on
obtient avec la méthode complète et le filtre de réduction des cardinalités (fi-
gure 6.13). Les mesures descriptives et asymétriques (la confiance et Loevinger)
deviennent stables, après ϕr = 0, 2, lorsque que la valeur du seuil de sélection
des règles augmente, alors qu’avec la méthode simple, la F-mesure baissait très
rapidement après une valeur seuil au environ de 0, 2. Avec ces deux mesures,
une zone de F-mesure maximale est située au voisinage des valeurs de seuil ϕt

et ϕr égales respectivement à 0, 6 et 0, 2.

L’évolution de la F-mesure obtenue, dans ce cas, avec la mesure de Jaccard
est très différente de celle issue de la méthode simple. En effet, avec la première
méthode la F-mesure décrôıt très rapidement en fonction du seuil de sélection
de règles croissant. Sur cette dernière expérimentation son évolution est assez
particulière : elle est en forme d’escalier et les bons scores sont obtenus soit avec
une valeur du seuil de sélection des termes élevée, soit avec une valeur du seuil
de sélection des règles élevée.

L’apparence des évolutions de F-mesure de l’intensité d’implication et de
la vraisemblance du lien est assez comparable à celles de la méthode simple.
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Fig. 6.13 – Evolution de la valeur de F-mesure, en fonction des seuils ϕt et
ϕr, sur l’alignement de Cornell-Washington et en utilisant la méthode complète
avec réduction de la cardinalité
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Mesure ϕt ϕr F-mesure Précision Rappel
intensité d’implication 0,92 0,96 0,77 0,88 0,68
confiance 0,6 0,2 0,77 0,78 0,75
Jaccard 0,94 0,1 0,69 0,79 0,62
Loevinger 0,68 0,24 0,73 0,76 0,7
VdL 0,98 0,7 0,71 0,76 0,66
Ipee 0,94 0,38 0,69 0,79 0,62

Tab. 6.11 – Meilleures valeurs de F-mesure obtenues par chaque mesure sur
l’alignement Cornell-Washington avec la méthode complète + réduction de car-
dinalité

Mesure Précision Rappel
moy. é.-t. méd. moy. é.-t. méd.

intensité d’implication 0,53 0,15 0,53 0,66 0,05 0,66
confiance 0,64 0,12 0,67 0,6 0,05 0,58
Jaccard 0,69 0,07 0,69 0,54 0,06 0,55
Loevinger 0,64 0,11 0,67 0,59 0,05 0,58
VdL 0,44 0,15 0,44 0,6 0,06 0,6
Ipee 0,69 0,06 0,7 0,55 0,03 0,55

Tab. 6.12 – Statistiques sur les résultats obtenus par chaque mesure sur l’aligne-
ment Cornell-Washington avec la méthode complète + réduction de cardinalité

La tendance de la F-mesure à décrôıtre lorsque les valeurs des deux seuils de
sélection tendent vers 1 disparâıt avec cette dernière méthode.

La surface représentant l’évolution de la F-mesure obtenue avec Ipee devient
presque plane alors qu’elle avait une tendance à décrôıtre en fonction de la
croissance de la valeur du seuil de sélection des règles sur la méthode simple.

La table 6.12 permet de confirmer l’amélioration des résultats obtenus sur
la majorité des mesures. On remarque une nette amélioration de la précision
moyenne pour l’intensité d’implication et de la vraisemblance du lien. Cette
amélioration est plus marginale pour la confiance, l’indice de Loevinger et Ipee.
Cependant, la précision moyenne de l’indice de Jaccard est en baisse.

L’utilisation du filtre de réduction cardinalité a également tendance à réduire
l’effet des valeurs de seuil. En effet, les écart-types de précision ont tendance à
diminuer significativement. Au niveau du rappel, on ne note pas de changement
majeur par rapport aux valeurs obtenues sur la méthode complète.

En conclusion, lorsque que l’alignement recherché est fonctionnel, l’utilisa-
tion de cette connaissance permet d’améliorer de façon significative les résultats
obtenus par AROMA.
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Mesure ϕt ϕr F-mesure Précision Rappel
intensité
d’implication

0,72 0,98 0,78 0,82 (0,81) 0,75 (0,70)

confiance 0,98 0,68 0,69 0,70 (0,83) 0,68 (0,61)
Jaccard 0,98 0,7 0,72 0,83 (0,80) 0,63 (0,61)
Loevinger 0,98 0,5 0,68 0,68 (0,77) 0,68 (0,63)
VdL 0,98 0,76 0,75 0,83 (0,81) 0,68 (0,68)
Ipee 0,96 0,52 0,70 0,74 (0,78) 0,67 (0,59)

Tab. 6.13 – Meilleures valeurs de F-mesure (modèle sémantique idéal) obte-
nues par chaque mesure sur l’alignement Cornell-Washington avec la méthode
complète + réduction de la cardinalité

6.4.6 Prise en compte des implications - évaluation avec
mesures idéales

Sur cette dernière évaluation, nous avons utilisé la méthode complète avec
réduction de la cardinalité. Nous avons procédé au calcul des mesures de
précision et de rappel idéales avec le modèle introduit section 5.3. Dans ce cas,
nous avons pris en compte non seulement les éléments de correspondance de
type équivalence mais également ceux de type implication dans le sens Cornell
vers Washington.

Comme pour les évaluations précédentes, nous présentons le tableau 6.13
des meilleurs scores calculés selon les mesures idéales de précision et rappel. Les
scores apparaissant entre paranthèses sont ceux obtenus en considérant unique-
ment les relations d’équivalence.

Avec les mesures idéales de précision et de rappel, l’intensité obtient le
meilleur score. La vraisemblance du lien, l’indice de Jaccard, et Ipee passent
désormais devant la confiance et l’indice de Loevinger.

En comparant les résultats obtenus avec la prise en compte des implications
et ceux obtenus avec uniquement les équivalences (ceux entre parenthèse), on
remarque que les mesures statistiques et asymétriques (l’intensité d’implication
et Ipee) sont celles qui profitent le mieux de l’aspect implicatif d’AROMA. En
effet, l’intensité d’implication et Ipee présentent des augmentations respectives
de +0, 01 et +0, 04 sur la précision et de +0, 05 et +0, 08 sur la rappel. Les
similarités (indice de Jaccard et la vraisemblance du lien) ont des augmentations
un peu moins élevées, notamment au niveau du rappel (+0, 02 pour l’indice
de Jaccard et 0 pour la vraisemblance du lien). La confiance et l’indice de
Loevinger ont des valeurs de rappel qui augmentent significativement (resp.
+0, 07 et +0, 02) mais en contrepartie, leur valeur de précision subit une baisse
plus importante (resp. −0, 13 et −0, 11).
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6.5 Evaluation d’AROMA sur des ontologies
OWL

Comme pour l’évaluation d’AROMA sur les hiérarchies textuelles, nous
avons testé les cinq versions de la méthode. Etant donné que le filtre
d’élimination des inconsistances n’apporte pas de changement significatif sur
les alignements produits, nous présentons seulement les résultats obtenus avec
la méthode simple, avec l’utilisation de la similarité syntaxique et avec la
méthode complète utilisant la réduction de la cardinalité. Dans chaque cas,
nous présentons les courbes d’évolution de la F-mesure en fonction du seuil de
sélection des règles. Ces courbes ont été réalisées pour les trois catégories du
jeu de tests (1xx, 2xx et 3xx) et également pour l’ensemble du jeu de tests. La
F-mesure a été calculée à partir des moyennes harmoniques de la précision et du
rappel obtenus sur l’ensemble des alignements concernés. Finalement, nous com-
parons les résultats obtenus (avec la mesure qui obtient les meilleurs résultats)
par rapport aux méthodes évaluées lors de la campagne OAEI 20067.

6.5.1 Méthode simple

Sur les trois premiers graphiques (mais également sur le graphique global),
on observe globalement les mêmes formes d’évolution des courbes de F-mesure.
Seules les valeurs maximales changent beaucoup entre les différentes séries de
tests. Sans surprise, les meilleurs scores sont obtenus sur la série 1xx. Sur les
séries 2xx et 3xx les mesures obtiennent de moins bons scores respectivement
en baisse de 0, 2 et 0, 4 points.

Quant à la forme des courbes, on remarque que la confiance, l’indice de
Loevinger, Ipee, et l’indice de Jaccard ont les mêmes tendances d’évolution :
une très forte hausse au départ (entre 0 et 0, 2), puis une stabilisation voire
une baisse vers des seuils élevés. Les courbes de la confiance et de l’indice de
Loevinger sont pratiquement confondues. L’intensité d’implication obtient un
peu près la même forme de courbe mais avec un décalage de 0, 5 au niveau du
seuil. En effet, lorsque la valeur du seuil est comprise entre 0 et 0, 5, la courbe
de l’intensité d’implication est stable. La courbe de la vraisemblance du lien est
globalement stable jusqu’à une valeur seuil proche de 0, 8, ensuite les valeurs
de F-mesure augmentent. On peut également remarquer que les courbes des
mesures statistiques et asymétriques (l’intensité d’implication et Ipee) entament
une décroissance lorsque le seuil de sélection des règles s’approche de 1.

En termes de performance, Ipee présente les meilleurs scores lorsque la valeur
du seuil est inférieure à 0, 5. Ensuite, les mesures descriptives et asymétriques
prennent le relais. Pour ces trois mesures, les valeurs optimales de F-mesure sont
atteintes pour une valeur du seuil de sélection des règles égale à 0, 5. Les scores
obtenus par l’intensité d’implication, puis respectivement par l’indice de Jaccard
et la vraisemblance du lien sont globalement moins bons que ceux obtenus avec
les trois premières mesures.

7Cette campagne d’évaluation des outils d’alignement d’ontologies a eu lieu lors du
workshop ✭✭ International Workshop on Ontology Matching ✮✮ [SEN+06] qui s’est déroulé
conjointement à la conférence ISWC 2006. Les résultats sont disponibles sur le site
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Fig. 6.14 – Evolutions des valeurs de F-mesure en fonction du seuil de sélection
des règles sur la méthode simple
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6.5.2 Méthode simple avec méthode syntaxique

L’effet de la méthode syntaxique se fait remarquer principalement sur les
mesures qui obtenaient les moins bons scores sur l’évaluation précédente. L’in-
dice de Jaccard semble être la mesure qui en profite le mieux. En effet, sa courbe
de F-mesure a la même allure que celles de la confiance, de l’indice de Loevin-
ger et d’Ipee. Son score moyen augmente d’environ 0, 15. Sur la plage [0, 6; 1]
(de valeurs du seuil), elle obtient désormais de meilleurs scores que l’intensité
d’implication. L’intensité d’implication et la vraisemblance du lien bénéficient
également de nettes améliorations, même si elles sont moins élevées que celle de
l’indice de Jaccard.

Avec les trois meilleures mesures (la confiance, Loevinger et Ipee), les effets
de la méthode syntaxique se font moins ressentir. On remarque tout de même
une disparition de la tendance de décroissance, observée lorsque que la valeur
du seuil tend vers 1. Cela affecte surtout Ipee et l’intensité d’implication.

Concernant les meilleurs scores, Ipee obtient toujours les meilleurs résultats
sur la plage [0; 0, 5]. Cependant, sur la plage [0, 5; 1], elle rivalise désormais (mis
à part sur la série 2xx) avec la confiance et l’indice de Loevinger.

6.5.3 Méthode complète avec réduction de la cardinalité

Avec la méthode complète couplée avec le filtre de réduction de cardinalité,
les courbes de résultats obtenues sont très différentes des précédentes. En effet,
toutes les mesures ont désormais des courbes d’évolution de la F-mesure très
similaires. Ces courbes deviennent très stables et au niveau des optima : la
méthode ne semble plus être trop influencée par la valeur du seuil de sélection des
règles. Ce phénomène, déjà en partie observé avec les hiérarchies textuelles, est
dû à l’utilisation d’un critère de sélection local des éléments de correspondance.
En effet, le filtre de réduction de cardinalité sélectionne, pour chaque entité de la
hiérarchie source, l’élément de correspondance qui maximise le critère de qualité.
On remarque toujours une légère décroissance lorsque le seuil de sélection des
règles atteint la valeur de 1.

Sur la série de tests 3xx, les performances de l’indice de Jaccard semblent être
un peu en retrait par rapport aux autres mesures. Sur la série 3xx, la vraisem-
blance du lien obtient également des résultats moins bons que les autre mesures
(et même légèrement au- dessous de l’indice de jaccard). Sur la plage [0; 0, 6],
l’intensité d’implication obtient les mêmes résultats que la vraisemblance du
lien, puis elle rejoint ensuite le groupe des meilleures mesures.

En conclusion, l’utilisation du filtre de réduction de la cardinalité (et donc
d’un critère de sélection par maximisation locale), permet à AROMA d’obtenir
des bons résultats sans avoir à se soucier du choix de la valeur du seuil. Cela
est également en grande partie dû à la nature fonctionnelle de l’alignement de
référence.

http ://oaei.ontologymatching.org/2006/
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Fig. 6.15 – Evolutions des valeurs de F-mesure en fonction du seuil de sélection
des règles sur la méthode avec alignement syntaxique
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Fig. 6.16 – Evolutions des valeurs de F-mesure en fonction du seuil de sélection
des règles sur méthode complète avec réduction de la cardinalité
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algo edna automs coma DSSim falcon
test P R P R P R P R P R
1xx 0,96 1,00 0,94 1,00 1,00 1,00 1,00 0,98 1,00 1,00
2xx 0,90 0,49 0,94 0,64 0,96 0,82 0,99 0,49 0,91 0,85
3xx 0,94 0,61 0,91 0,70 0,84 0,69 0,90 0,78 0,89 0,78
Moy. 0,91 0,54 0,94 0,67 0,96 0,83 0,98 0,55 0,92 0,86

algo hmatch jhuapl OCM prior RiMOM AROMA
test P R P R P R P R P R P R
1xx 0,91 1,00 1,00 1,00 0,95 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0.99 0.99
2xx 0,83 0,51 0,20 0,86 0,93 0,51 0,95 0,58 0,97 0,87 0.95 0.70
3xx 0,78 0,57 0,18 0,50 0,89 0,51 0,85 0,80 0,83 0,82 0.84 0.62
Moy. 0,84 0,55 0,22 0,85 0,93 0,55 0,95 0,63 0,96 0,88 0,95 0,72

Tab. 6.14 – Résultats obtenus par AROMA et les méthodes évaluées lors de la
campagne OAEI 2006

6.5.4 Comparaison

Afin de comparer les performances d’AROMA à celles obtenues par les
méthodes évaluées lors de la campagne OAEI 2006, nous avons sélectionné Ipee
qui obtient globalement les meilleurs résultats et nous avons utilisé la méthode
complète avec réduction de la cardinalité. Nous avons choisi un seuil de sélection
des règles ϕr égal à 0, 5 (valeur au-dessous de laquelle une règle n’est pas statisti-
quement significative en terme d’écart à l’équilibre). Les résultats sont présentés
par la table 6.14. Pour chaque méthode, les résultats (en terme de précision et
rappel) obtenus sur chacune des séries de tests (1xx, 2xx, 3xx) et l’ensemble des
tests sont données. Les résultats représentent les moyennes harmoniques des
valeurs de précision et de rappel obtenues sur chaque test individuel.

Sur la moyenne des résultats, AROMA est très significativement surpassée
par les méthodes Coma, Falcon et RiMOM. Sur la première série, les résultats
d’AROMA sont, comme pour toutes les méthodes, très bons. Sur la deuxième
série de tests, elle obtient une très bonne précision mais un rappel moyen plus
faible. Cependant, seules Coma et RiMOM obtiennent des meilleurs résultats
sur ces deux points. La méthode Falcon obtient une moins bonne précision mais
un rappel largement plus élevé. Sur la dernière série de tests (3xx), ses résultats
sont, tout comme la méthode Coma, très significativement en baisse. En effet,
seules les méthodes OCM et H-match obtiennent des résultats moins bons à la
fois en terme de précision et de rappel.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord présenté les réalisations logicielles
de notre thèse. Plus particulièrement, nous avons décrit un outil original d’aide
à l’alignement qui permet, à un expert, de l’aider dans sa démarche de validation
d’un alignement. Etant donné la taille, souvent importante des hiérarchies, la
visualisation d’un alignement devient rapidement problématique. Ainsi, nous
avons également proposé une série de filtres permettant d’alléger la visualisation
afin que l’utilisateur puisse se concentrer sur certaines parties de la hiérarchie
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ou certains types de relations de correspondance.

Dans un second temps, nous avons décrit les expérimentations réalisées dans
le but d’étudier le comportement et la performance d’AROMA sur différents
jeux de tests et avec différentes mesures d’intérêt. Dans un premier temps, nous
avons réalisé l’étude de l’approche pré-traitement permettant la sélection et
l’association des termes représentatifs. Les résultats montrent, dans ce cas, que
la confiance et l’indice de Loevinger (qui sont des mesures asymétriques de
nature descriptive) ne sont pas adaptées. Dans ce cas, l’utilisation d’indices
probabilistes tels que l’intensité d’implication ou Ipee semble plus adéquate.

La suite des expérimentations a concerné les autres phases (extraction de
règles, post-traitements et alignement syntaxique) d’AROMA. Sur l’ensemble
des tests, l’utilisation du filtre de réduction de la cardinalité permet d’augmenter
très significativement les scores obtenus8. L’alignement syntaxique a également
un effet très positif. Seul l’alignement des hiérarchies textuelles a tiré bénéfice du
filtre d’élimination des inconsistances. Du coté des mesures d’intérêt, l’intensité
d’implication obtient les meilleurs résultats dans le cas des hiérarchies textuelles.
Pour l’alignement du jeu d’ontologies OWL, c’est Ipee qui se comporte le mieux.
D’une manière générale, les écarts entre les scores obtenus par les différentes
mesures se resserrent lorsque l’on utilise la méthode complète.

8Cette amélioration est en grande partie due au fait que les alignements de références
utilisés sont fonctionnels
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Les travaux menés dans cette thèse s’insèrent à l’intersection de deux do-
maines de recherche que sont l’ingénierie des connaissances et l’extraction des
connaissances dans les données. Notre objectif a été de tirer profit des travaux
menés en fouille de règles d’association, et notamment sur les mesures d’intérêt,
dans le but d’aligner des ontologies et également toutes sortes de hiérarchies
textuelles (catalogues et répertoires Web, thésaurus, etc).

Le résultat de notre travail est une méthode originale d’alignement
dénommée AROMA (Association Rule Matching Approach). L’originalité de
notre méthode réside dans la combinaison des caractéristiques suivantes :

– extensionnelle : la découverte de l’alignement s’appuie principalement
sur le contenu indexé aux hiérarchies (instances, textes, etc...) ;

– terminologique : la comparaison de deux entités se fait à partir d’une
sélection de termes extraits du contenu textuel ;

– implicative : de par la nature asymétrique des règles d’association,
notre méthode permet de découvrir non seulement des entités en relation
d’équivalence mais également en relation d’implication (spécialisation ou
composition).

Son caractère extensionnel et terminologique lui permet d’être relativement
générique de par sa faible dépendance vis-à-vis de la sémantique du langage de
représentation utilisé. En effet, les seules contraintes d’AROMA concernent l’or-
ganisation hiérarchique (par une relation d’ordre partiel) des schémas à aligner
et la présence d’un corpus textuel associé aux entités des schémas.

Son caractère implicatif lui permet de produire des alignements plus riches
en terme de sémantique que les méthodes d’alignement basées seulement sur des
mesures de similarités.

Contributions de la thèse

La méthode d’alignement AROMA constitue la contribution principale de
notre thèse. Cette contribution a été accompagnée de propositions connexes tant
sur le plan théorique que sur le plan expérimental. Du point de vue théorique,
nous avons également proposé :

– une formalisation implicative de l’alignement prenant en compte les as-
pects de redondance, de symétrie et de cardinalité ;

– l’adaptation d’un modèle d’évaluation permettant de mieux prendre en
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compte les alignements implicatifs.
Du point de vue expérimental, nous avons réalisé :

– l’implémentation de la méthode AROMA dans un environnement interac-
tif d’aide à la visualisation, à la validation, et à l’édition d’alignements ;

– des études expérimentales portant d’une part sur l’extraction termino-
logique, et d’autre part sur le comportement et la performance de la
méthode.

Un modèle d’alignement implicatif

A partir de la formalisation d’une hiérarchie, qui est la structure de base de
nombreuses représentations (telles que les ontologies, catalogues Web, annuaires
de sites, etc.), nous avons proposé un modèle implicatif d’alignement. Nous
avons introduit des règles permettant de déduire, à partir de l’alignement et
des hiérarchies, de nouveaux éléments de correspondance. Grâce à ces règles,
nous avons ensuite défini les notions de fermeture et couverture minimale d’un
alignement. Ces dernières notions nous ont permis de formaliser la redondance
dans un alignement et sa consistance. Finalement, nous avons étudié la symétrie
et la cardinalité d’un alignement.

Une adaptation d’un modèle d’évaluation sémantique pour une
meilleure prise en compte des implications

Nous avons montré que le modèle d’évaluation classique des méthodes d’ali-
gnement, basé sur les mesures de précision et de rappel, n’est pas du tout adapté
aux alignements implicatifs. Partant d’un modèle d’évaluation sémantique pro-
posé par J. Euzenat [Euz07] et de la notion de fermeture présentée dans notre
modèle d’alignement, nous proposons une adaptation permettant l’utilisation
des mesures de précision et de rappel idéales. Ces mesures ont l’avantage de
prendre en compte les capacités déductives de notre modèle d’alignement et per-
mettent ainsi d’évaluer de la même manière deux alignements sémantiquement
égaux.

La réalisation logicielle de la méthode AROMA

Les réalisations logicielles de notre thèse ont porté sur le développement
de la méthode AROMA et également sur un outil d’aide à la validation des
alignements produits. Cet outil vise à accompagner l’utilisateur dans cette
démarche de validation en lui proposant une représentation de l’alignement sous
forme de graphe, mais également une série de filtres lui permettant d’alléger la
représentation visuelle et de focaliser sur certains types de relations ou certaines
parties du graphe. Cet outil permet également de visualiser les informations re-
latives à un élément de correspondance, et de le valider.

Etudes expérimentales

Nous nous sommes également attachés à l’étude expérimentale de notre
méthode AROMA sur différents types de hiérarchies et avec différentes mesures
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de qualité. Nous avons premièrement étudié la phase de sélection des termes,
issue du prétraitement. Cette première étude montre que parmi les mesures
asymétriques testées, seules les mesures statistiques ont, dans ce cas, un pouvoir
filtrant intéressant. Dans un second temps, nous avons procédé à l’évaluation
de 5 versions différentes d’AROMA sur un alignement de hiérarchies textuelles
et également sur une série d’alignements d’ontologies (proposée par l’INRIA).
Pour chacun de ces tests, nous avons évalué le comportement et la performance
en fonction des valeurs de seuil et de la mesure d’intérêt utilisée. Parmi les
6 mesures d’intérêt sélectionnées, l’intensité d’implication donne les meilleurs
résultats sur les hiérarchies textuelles. Dans le cas du jeu de tests de l’INRIA,
Ipee, la confiance et l’indice de Loevinger sont les mesures les plus adaptées.

Perspectives

Les perspectives de cette thèse concernent en premier lieu l’amélioration de la
méthode AROMA tout en conservant l’approche d’alignement implicatif. Nous
envisageons deux voies possibles. La première concerne la découverte d’impli-
cations au niveau intensionnel. La seconde consiste à étudier la découverte de
correspondances complexes du type a ∧ b⇒ c.

Ensuite, nous envisageons, à l’instar des applications d’ECD classiques,
l’élaboration d’un système anthropocentré d’aide à l’alignement.

Finalement, il pourrait être également intéressant de définir un indice global
d’implication entre hiérarchies (ou ontologies).

Découverte d’implications au niveau intensionnel

Pour l’instant, AROMA évalue des implications au niveau extensionnel.
Il pourrait être intéressant d’étudier également l’apport des mesures d’intérêt
asymétriques au niveau intensionnel. Notamment, on pourrait envisager l’utili-
sation de ces mesures par des techniques structurelles ou encore terminologiques
linguistiques.

Au niveau structurel, on pourrait, à partir de l’alignement des propriétés,
utiliser des mesures d’intérêt asymétriques afin de vérifier la tendance inclusive
entre les ensembles de propriétés possédées par les concepts. Dans ce cas, la
découverte d’implications entre deux concepts suivrait la stratégie suivante :
✭✭ un concept x est plus général qu’un concept y si l’ensemble des propriétés de
x a tendance à être inclus dans l’ensemble des propriétés de y ✮✮.

Au niveau terminologique linguistique, le recours à une base de données lexi-
cales (du type Wordnet) et aux mesures d’intérêt pourrait également permettre
la découverte d’implications (de manière non-stricte). En effet, nous avons vu
dans la section 3.4.1 que les mesures de similarité sémantiques (type Lin, Rada,
etc.) sont issues de la composition d’un estimateur de quantité d’information
taxonomique et d’une mesure de similarité (type Dice, Jaccard, etc.). Afin de
vérifier si un terme a tendance à être plus spécifique qu’un autre, on pourrait
combiner une mesure de quasi-implication et un des estimateurs présentés dans
la section 3.4.1.
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Découverte de correspondances complexes

Classiquement, le modèle des règles d’association est conçu pour identifier
des tendances implicatives entre des conjonctions d’attributs. Dans le cadre de
notre thèse, nous avons restreint ce modèle à des règles binaires (c.-à-d. n’ayant
qu’un seul attribut en prémisse et en conclusion).

Dans le domaine de l’alignement de schémas de bases de données, la prise en
compte de correspondances complexes entre attributs a été étudiée à plusieurs
reprises [DH05]. Une correspondance complexe est une expression de la forme
a1op1a2op2...an = b1op

′
1...bm où les ai et bj sont des attributs et les opx sont des

opérations (opération arithmétique, ensembliste, logique, concaténation, etc.).
Un exemple de telle correspondance est Prix HT×(1+Taux TVA) = Prix TTC.

Dans le domaine de l’alignement d’ontologies (ou de hiérarchies textuelles),
les correspondances complexes ont été très peu étudiées. Un des seuls travaux
allant dans ce sens a été celui de A. Doan [DMD+03], qui s’est restreint d’une
part, aux disjonctions de concepts, et d’autre part, à la relation d’équivalence.

En partant du principe que certaines entités d’une hiérarchie ont une in-
tersection de leurs extensions non vide, il pourrait être intéressant d’utiliser le
modèle des règles d’association pour découvrir des correspondances (implica-
tives et conjonctives) du type a ∧ b ⇒ c (ou a ⇒ c ∧ d). Les correspondances
complexes seraient particulièrement utiles pour aligner une hiérarchie (ou on-
tologie) supportant l’héritage multiple avec une autre basée uniquement sur de
l’héritage simple. Par exemple, on pourrait trouver, dans ce cas, une relation du
genre véhicule terrestre ∧ véhicule maritime⇒ aéroglisseur.

Elaboration d’une démarche anthropocentrée d’aide à l’ali-
gnement

Dans une démarche d’ECD, l’utilisateur est fortement impliqué dans le pro-
cessus, tant pour effectuer des choix (pré-traitements à utiliser, paramètres des
algorithmes de fouille, etc.), que pour étudier et valider les connaissances pro-
duites.

Suivant ce principe, il serait intéressant de développer une démarche
complète, visuelle et interactive, d’aide à l’alignement d’ontologies. Afin d’at-
teindre ce but, on devrait tout d’abord s’intéresser à l’implication de l’utilisa-
teur dans le choix des pré-traitements et des méthodes d’alignement à utili-
ser. Quelques approches flexibles de ce genre ont été proposées dans le cadre
de l’alignement d’ontologies et de schémas (COMA [DR02] et son extension
COMA++ [ADMR05]). L’autre aspect qui devrait être davantage étudié est
celui de l’explication des alignements produits. En effet, des efforts doivent être
faits pour assurer une explication intelligible des résultats pour l’utilisateur afin
qu’il puisse mieux comprendre pourquoi une relation a été détectée. Enfin, un
dernier aspect concerne la visualisation des alignements qui est rendue très sou-
vent problématique de par la taille des structures. Pour cela, deux approches sont
envisageables : (1) l’utilisation de filtres supplémentaires permettant d’alléger la
représentation graphique de l’alignement, et (2) le développement d’algorithmes
de tracé de graphes adaptés.
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Vers un indice global d’implication entre hiérarchies

Enfin, la mise au point d’un indice global d’implication entre hiérarchies (on-
tologies ou autres représentations) semble être également une voie intéressante.
En effet, de par la prolifération des ontologies disponibles, un utilisateur peut
être amené, lorsqu’il décide par exemple de faire évoluer une application, à re-
chercher une ontologie plus précise, ou ayant un degré de généralité supérieur à
celle dont il dispose. Dans ce but, on pourrait à partir d’alignements calculés,
identifier l’inclusion partielle entre ontologies. Pour ce faire, il serait possible de
développer un modèle et des adaptations de mesures d’intérêt visant à quantifier
le degré d’inclusion entre ontologies.
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18èmes journées francophones sur l’Ingénierie des Connaissances
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exploratoire de données, La pensée sauvage, 1996.

[Gru93] T. Gruber – ✭✭ A translation approach to portable ontologies ✮✮,
Knowledge Acquisition 5 (1993), no. 2, p. 199–220.

[GSY04] F. Giunchiglia, P. Shvaiko et M. Yatskevich – ✭✭ S-match : an
algorithm and an implementation of semantic matching ✮✮, Procee-
dings of European Semantic Web Symposium, LNCS 3053, 2004,
p. 61–75.

[Gui04] F. Guillet – Mesures de la qualité des connaissances en
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l’intérêt des règles d’association ✮✮, Revue des Nouvelles Techno-
logies de l’Information E-1 (2004), p. 193–218, numéro spécial
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Résumé :
Ce travail de thèse s’inscrit à l’intersection des deux domaines de recherche que sont l’extraction des connais-
sances dans les données (ECD) et de l’ingénierie des connaissances. Plus précisément, en nous appuyant sur la
combinaison des travaux menés, d’une part sur l’alignement des ontologies, et d’autre part sur la fouille de règles
d’association, nous proposons une nouvelle méthode d’alignement d’ontologies associées à des corpus textuels
(taxonomies, hiérarchies documentaires, thésaurus, répertoires ou catalogues Web), appelée AROMA (Associa-

tion Rule Matching Approach).
Dans la littérature, la plupart des travaux traitant des méthodes d’alignement d’ontologies ou de schémas s’ap-
puient sur une définition intentionnelle des schémas et utilisent des relations basées sur des mesures de similarité
qui ont la particularité d’être symétriques (équivalences). Afin d’améliorer les méthodes d’alignement, et en nous
inspirant des travaux sur la découverte de règles d’association, des mesures de qualité associées, et sur l’analyse sta-
tistique implicative, nous proposons de découvrir des appariements asymétriques (implications) entre ontologies.
Ainsi, la contribution principale de cette thèse concerne la conception d’une méthode d’alignement extensionnelle
et orientée basée sur la découverte des implications significatives entre deux hiérarchies plantées dans un corpus
textuel. Notre méthode d’alignement se décompose en trois phases successives. La phase de prétraitement permet
de préparer les ontologies à l’alignement en les redéfinissant sur un ensemble commun de termes extraits des textes
et sélectionnés statistiquement. La phase de fouille extrait un alignement implicatif entre hiérarchies. La dernière
phase de post-traitement des résultats permet de produire des alignements consistants et minimaux (selon un
critère de redondance).
Les principaux apports de cette thèse sont : (1) Une modélisation de l’alignement étendue pour la prise en compte
de l’implication. Nous définissons les notions de fermeture et couverture d’un alignement permettant de formaliser
la redondance et la consistance d’un alignement. Nous étudions également la symétricité et les cardinalités d’un
alignement. (2) La réalisation de la méthode AROMA et d’une interface d’aide à la validation d’alignements. (3)
Une extension d’un modèle d’évaluation sémantique pour la prise en compte de la présence d’implications dans
un alignement. (4) L’étude du comportement et de la performance d’AROMA sur différents types de jeux de tests
(annuaires Web, catalogues et ontologies au format OWL) avec une sélection de six mesures de qualité.

Les résultats obtenus sont prometteurs car ils montrent la complémentarité de notre méthode avec les approches

existantes.

Mots-clés :
Alignement d’ontologies, Ingénierie des Connaissances, Extraction des Connaissances dans les bases de Données,

fouille de données, règle d’association, Web Sémantique, mesures de qualité

Abstract :
This thesis deals with Knowledge Engineering and Knowledge Discovery in Databases (KDD). More precisely,
by using the association rule model, we propose a new matching method designed to match ontologies provided
with textual data (i.e. thesaurus, web directories, catalogues etc.).
In the literature, most ontology or schema matching approaches rely on similarity measures and, consequently
their vast majority is restricted to finding equivalence relations only. In this context, we propose to use the
asymmetric nature of the association rule model, of interestingness measures, and of the implicative statistical
analysis in order to overcome the restrictions of only-similarity based approaches. The main contribution of this
thesis is the introduction of an extensional and asymmetric matching method based on the discovery of significant
implication rules between two textual hierarchies.
Our method follows a three-step KDD process : First, the pre-processing step reindexes ontologies on a com-
mon set of terms extracted from textual data ; Next, the association rule discovery aims at finding a set of
implications between hierarchies ; And finally, the post-processing step allows to provide consistant and minimal
(non-redundant) alignments.
The other four contributions of this thesis are : (1) an extended model of alignment dealing with implication.
We define the notions of the closure and the minimal cover of an alignment so as formalize its redundancy and
consistancy. We also discuss the symmetricity and cardinality of alignements. (2) the implementations of AROMA
and AROMAViz supporting the validation of alignements. (3) an extension of a semantic evaluation model taking
the implications into account. (4) the study of the efficiency and the behaviour of AROMA obtained on several
benchmarks (web directories, catalogues and OWL ontologies) with the use of a selection of six interestingness
measures.

The obtained results are promising because they underly the complementarity of our approach with existing ones.

Keywords :
Ontology matching, Knowledge Engineering, Knowledge Discovery in Databases, data-mining, association rule,

Semantic Web, interestingness measures
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