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Introduction

Ingénierie des Connaissances

Le développement de l'informatique s'accompagne d'une évolution des pos-
sibilités de stockage (et d'exploitation) des données sous des formes plus ou
moins élaborées (�chiers plats, �chiers structurés, bases de données, bases de
connaissances). Cet essor a ouvert la voie à l'Ingénierie des Connaissances (IC)
qui modélise les connaissances d'un domaine pour les opérationnaliserdans un
système destiné à assister une tâche ou le travail intellectuel dans ce domaine
(résolution de problème, aide à la décision, consultation documentaire, etc.)
[Bac04]. L'Ingénierie des Connaissances est encore une jeune discipline qui, bien
que principalement issue de l'intelligence arti�cielle (IA), entretient des relations
de collaboration voire de �liation avec bien d'autres disciplines : linguistique,
psychologie, sociologie, logique formelle, etc.

Les sytèmes experts (non supervisés) développés en IA avaient pour ob-
jet principal la résolution automatique de problèmes. Les systèmes àbase de
connaissances développés en IC et ayant succédé aux systèmes experts sont
fortement anthropocentrés et visent de nombreuses fonctionnalités :

� le stockage et la consultation de connaissances ;
� le raisonnement automatique sur les connaissances stockées (sans préjugé

sur le type de raisonnement à mener) ;
� la modi�cation des connaissances stockées (ajout ou suppression de

connaissances) ;
� le partage de connaissances entre systèmes informatiques (problématique

d'interopérabilité).
La plupart des systèmes à base de connaissances développés à l'heureactuelle

repose sur une masse de connaissances appelée ontologie représentée sous forme
d'un réseau de concepts organisés par des relations. La relation principale qui
structure les concepts est la relation de subsomption : lorsqu'un concept est plus
spéci�que qu'un autre on dit qu'il est subsumé par celui-ci (e.g.le concept de
voiture est subsumé par celui devéhicule). La relation de subsomption permet
ainsi une hiérarchisation des concepts.

L'exploitation des ontologies repose classiquement sur la logique du premier
ordre. Cependant, on a parfois recours à l'évaluation numérique de liaisons entre
concepts par le biais de mesures sémantiques.

1
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Mesures sémantiques

La structuration des concepts au sein d'une ontologie dé�nit la sémantique
des concepts. Ainsi, les mesures qui exploitent cette structure sont quali�ées de
mesures sémantiques. Ces mesures permettent d'évaluer une liaison entre deux
concepts d'une même ontologie sur la base des relations qu'ils entretiennent.
La signi�cation et le comportement de ces mesures varient selon les besoins
applicatifs.

De nombreuses mesures sémantiques ont été développées pour des objectifs
applicatifs variés dans des domaines divers (e.g. la linguistique informatique,
l'intelligence arti�cielle, la biologie) aussi bien pour des objectifs académiques
qu'industriels. Elles trouvent notamment leur application en recherche d'infor-
mation pour améliorer la pertinence des résultats et leur classement [LKL93]
[Sus93]. Destiné au web sémantique, Corese [CDKFZ04] est un moteur dere-
cherche reposant sur une ontologie qui permet la recherche approximative grâce
à une mesure sémantique. Resnik [Res99] a proposé deux applications de sa me-
sure sémantique au problème de l'ambiguïté du langage naturel. Budanitsky et
Hirst [BH01] ont comparé cinq mesures dans un système de détection et decor-
rection de fautes d'orthographe. Dans le domaine de la bio-informatique, Lord
et al. [LSBG03] ont utilisé une mesure sémantique pour rechercher une protéine
sémantiquement proche d'une protéine donnée.

Quelques mesures [Sus93] [HSO98] [MMRV05] s'emploient à évaluer la proxi-
mité sémantique de deux concepts en utilisant plusieurs relations entre les
concepts. Cependant, la majorité des propositions se restreint à la relation
de subsomption. Il s'agit tout d'abord d'une relation fortement struct urante
[RMBB89] et commune à toutes les ontologies. L'organisation hiérarchique in-
duite par la relation de subsomption permet une factorisation des caractéris-
tiques communes au niveau des subsumants communs. On dit alors que chaque
concept hérite des caractéristiques de ses subsumants. Ce mécanisme d'héritage
permet donc de réduire grandement la nécessité de spéci�er des caractéristiques
redondantes. L'héritage est une propriété fondamentale de la relation de sub-
somption qui la distingue des autres relations. La relation de subsomption est
une relation transversale à toute les autres.

Si on s'attache à la signi�cation des mesures sémantiques, on peut distinguer
deux types de signi�cations distincts [Res99] : degré de ressemblance et force
du lien. La force du lien est une notion plus large que le degré de ressemblance :
deux concepts qui se ressemblent sont nécessairement liés sémantiquement (e.g.
voiture et vélo) tandis que deux concepts qui sont fortement liés sémantiquement
ne se ressemblent par forcément (e.g. voiture et carburant). De façonduale, il
s'agit parfois de l'absence de ressemblance ou de lien qui est évaluée. Notons éga-
lement que la signi�cation d'une mesure est liée aux propriétés mathématiques
qu'elle respecte (e.g. maximalité, inégalité triangulaire).

Bien que les contributions soient très diverses et souvent indépendantes les
unes des autres, deux approches bien distinctes émergent de la littérature :

� La hiérarchie est considérée comme un graphe. Dans le cas d'un arbre, la
notion de profondeur est souvent utilisée. De manière plus générale,le plus
court chemin entre deux concepts renseigne sur leur proximité sémantique.

� On considère un concept selon la quantité d'information qu'il renferme.
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On parle de contenu informationnel  (ci ) = � log P (ci ) d'un concept
ci où P (ci ) est la probabilité pour une instance quelconque d'appartenir
au conceptci [Res93]. On peut alors distinguer la quantité d'information
commune à deux concepts et celle qui les di�érencie.

La plupart des mesures sémantiques que l'on peut répertorier sont dé�nies
de manièread hocce qui rend plus di�cile leur comparaison et leur réutilisation.
D'autre part, leur signi�cation (ce qu'elles évaluent concrètement) est variable et
rarement formellement explicitée. Dans ses travaux, Lin [Lin98] initie une étude
théorique de la notion de similarité qui fait le lien avec les mesures sémantiques.
Néanmoins, il manque un cadre théorique général pour supporter la comparaison
et l'étude des mesures sémantiques dans leur ensemble.

Uni�ed Enterprise Modelling Language (UEML)

Le réseau d'excellence INTEROP-NoE1 (Interoperability Research for Net-
worked Enterprise Applications and Software), est un projet qui s'est déroulé sur
42 mois (Novembre 2003 - Avril 2007) et coordonné par l'université de Bordeaux
1 avec 47 partenaires et plus de 300 chercheurs. C'est dans le cadre dece projet
qu'a émergé UEML qui cherche à faire face au problème de la multiplicité des
langages de modélisation d'entreprise.

Pour jouer un rôle important ou au moins survivre dans un monde écono-
mique en évolution permanente, les entreprises doivent avoir unevision claire
de leur propre structure. Elles ont recours à la modélisation d'entreprise (En-
terprise Modelling) qui est l'ensemble des activités et processus utilisés pour
développer les diverses parties d'un modèle d'entreprise [PD02]. Les langages de
modélisation d'entreprise (Enterprise Modelling Languages) permettent le déve-
loppement de tels modèles d'entreprise. Un langage de modélisation d'entreprise
dé�nit les constructs génériques du modèle pour une modélisationd'entreprise
adaptée aux besoins des gens qui créent et utilisent le modèle d'entreprise. Selon
[Ver02], le nombre conséquent de langages de modélisation d'entreprise existants
crée une situation di�cile pour les utilisateurs désirant utilis er la modélisation
d'entreprise (beaucoup de langages de modélisation, vocabulaire et paradigmes
instables, incompatibilité des outils de modélisation, peu de fondements for-
mels).

L'objectif de UEML est de supporter l'utilisation intégrée des modèles d'en-
treprises dé�nis dans des langages di�érents. UEML est conçue comme un mé-
canisme pour interconnecter des langages di�érents et leurs modèles.

Contributions de la thèse

Les contributions de la thèse participent à l'étude des mesures sémantiques
pour l'Ingénierie des Connaissances tant d'un point de vue pratique que théo-
rique. Nous proposons un cadre formel centré autour de la notion de contenu
informationnel et faisons l'analogie avec des mesures usuelles de la littérature.
Le développement d'un applicatif (basé sur l'outil Protégé) implémente notre

1http ://www.interop-noe.org
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approche et fournit ainsi un environnement d'étude des mesures sémantiques
sur une hiérarchie de subsomption réelle.

Notion de contenu informationnel

Nous mettons en évidence le rôle du contenu informationnel introduitpar
Resnik [Res93] en proposant diverses approximationsbP de la mesure de probabi-
lité P sur laquelle il repose. Ces approximations relèvent de trois approches : (1)
ascendante, (2) descendante et (3) mixte qui permettent de considérer divers
aspects de la hiérarchie de subsomption qui contribuent à quali�erla proxi-
mité sémantique des concepts. Nous élargissons cette notion pour le calcul du
contenu informationnel global  [ d'un sous-ensemble de concepts ainsi que le
contenu informationnel qu'ils partagent  \ . Cela nous permet de traiter le cas
de l'héritage multiple et l'évaluation de la ressemblance entre sous-ensembles de
concepts.

Analogie avec des mesures usuelles

Nous montrons que les mesures sémantiques qui considèrent la structure hié-
rarchique comme un graphe peuvent être exprimées à l'aide du contenu informa-
tionnel en choississant l'approximation appropriée. Le contenu informationnel
est donc une notion clef pour la dé�nition des mesures sémantiques.Nous dres-
sons une typologie des mesures dé�nies sur une représentation ensembliste de
manière à mettre en évidence le fait que les mesures sémantiquesrespectent
des schémas bien connus (e.g. Jaccard [Jac01], Dice [Dic45]). Par analogie, nous
proposons un cadre général pour l'étude et la dé�nition de mesures sémantiques
qui fédère les principaux travaux sur les mesures sémantiques.Cette analogie
singulière qui repose sur la notion de contenu informationnel ouvre également la
voie pour la dé�nition de nouvelles mesures et notamment des mesures asymé-
triques. En dé�nitive, nous montrons que la dé�nition d'une mesure sémantique
peut se résumer au choix d'une mesure ensembliste et d'une approximation de
la probabilité nécessaire au calcul du contenu informationnel.

Plug-in SymanticTab pour Protégé

SymanticTab est un outil dont l'objectif est de permettre d'analyser le com-
portement des similarités sémantiques sur une hiérarchie de subsomption réelle.
Il s'agit plus spéci�quement d'un plug-in pour l'éditeur d'ontologi es Protégé2

qui implémente notre approche a�n d'aider un utilisateur dans le choix d'une
similarité sémantique. Ce plug-in a également été adapté pour permettre l'étude
de mesures entre deux constructs (Les constructs sont des briques de base d'un
langage de modélisation d'entreprise que l'on est amené à considérer comme des
sous-ensembles de concepts).

Notre travail a été guidé par deux objectifs applicatifs : (1) fournir un outil
(SymanticTab) d'aide au choix d'une similarité sémantique adaptée auxbe-
soins d'un utilisateur et (2) développer un outil (UEMLBase Correspondance

2http ://protege.stanford.edu/
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Analyser) pour l'analyse de correspondances entre constructs UEML. Pour le
développement de SymanticTab, nous nous sommes limités à la dé�nition de
mesures de similarité entre deux concepts. L'analyse de correspondance entre
constructs a nécessité l'extension de nos travaux à des mesures asymétriques et
ce entre deux sous-ensembles de concepts.

Organisation de la thèse

Cette thèse se décompose en trois parties. La première partie constituée de
deux chapitres s'intéresse aux mesures sémantiques comme outil pour la gestion
des connaissances. Dans le chapitre 1, nous dé�nissons la notion d'ontologie
avant de présenter la terminologie et les structures mathématiques ayant trait
à la hiérarchie de subsomption. Le chapitre 2 constitue un état de l'art sur
les mesures sémantiques dans lequel nous reprenons quelques applications qui
soulignent leur utilisation multi-disciplinaire. Nous présentons ensuite les prin-
cipales mesures sémantiques de la littérature.

La seconde partie découpée en quatre chapitres est consacrée à la propo-
sition d'un cadre théorique pour l'analyse, la comparaison et la dé�nition de
mesures sémantiques. Le chapitre 3 reprend de nombreux travaux adaptés à
une représentation ensembliste des concepts. Dans le chapitre 4, nous exposons
le principe de l'interpétation extensionnelle d'un arbre de subsomption. Nous
reprenons ensuite la notion clef de contenu informationnel en proposant des
approximations de la mesure de probabilité sur laquelle il repose. Dans le cha-
pitre 5, nous proposons un cadre fédérateur par le biais d'une analogie qui nous
permet de réécrire les mesures sémantiques présentées au chapitre 2 grâce au
contenu informationnel. Dans le chapitre 6, nous élargissons notre proposition
à l'exploitation d'une hiérarchie de subsomption acceptant l'héritage multiple.

La troisième partie traite de l'évaluation des mesures sémantiques.Le cha-
pitre 7 fournit des éléments statistiques basés sur le réseau sémantique WordNet.
Le chapitre 8 est consacré à la présentation du plug-in Protégé qui implémente
notre approche.
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Première partie

Mesures sémantiques en
gestion des connaissances
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Résumé
Ce chapitre a pour objectif de situer les contributions de cette thèse au
sein de l'Ingénierie des Connaissances. Il pose les prérequis nécessaires à
la lecture de ce document. Dans un premier temps, nous proposons une
synthèse sur la notion d'ontologie traitant des aspects théoriques jusqu'à
la mise en oeuvre. La seconde partie est dédiée exclusivement à l'étude
de la hiérarchie de subsomption avec en préambule l'explicitationde la
terminologie associée qui est par ailleurs employée tout au long de ce ma-
nuscrit. Nous présentons ensuite les structures mathématiques qui nous
servent de support à la modélisation d'une hiérarchie de subsomption ainsi
que dans des cas plus restrictifs où l'on parle de treillis et d'arbre. En�n,
nous évoquons brièvement le principe de construction d'un treillis de ga-
lois qui met en lumière la relation implicite entre extension et intension
d'un concept dans une hiérarchie de subsomption.
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1.1 Introduction

La volonté de concevoir des systèmes capables de reproduire un comporte-
ment proche de celui de l'être humain dans ses activités de raisonnement se
décline selon deux courants de pensée résumés dans la phrase : � making a mind
versus modelling the brain �.

La première approche (� making a mind �) a conduit à l'intelligence arti�-
cielle (IA) actuelle et aux systèmes à base de connaissances raisonnantsur des
données symboliques. La seconde (� modelling the brain �) a débutéavec les
travaux en reconnaissance des formes. Ces recherches ont abouti aux modèles
connexionnistes comme les réseaux de neurones. Ils reposent sur les principes
suivants :

� la délocalisation des connaissances à travers la structure du système et
dans les connexions entre éléments, ajustées au cours d'un apprentissage
préalable ;

� le traitement réparti de l'information (avec des mécanismes de propaga-
tion associés), par opposition au raisonnement symbolique explicite :c'est
de la complexité du réseau, et en particulier du très grand nombre depro-
cesseurs élémentaires, qu'émergent les comportements � intelligents � de
tels modèles.

Les modèles connexionnistes, sans représentation explicite des connaissances,
n'ont en général pas la capacité d'expliquer leur propre fonctionnement, c'est
à dire les raisonnements qu'ils mènent. Le raisonnement sur des données sym-
boliques nécessite leur formalisation selon un certain mode de représentation,
qui peut être dé�ni comme un ensemble de méthodes de codage symbolique.
Un mode de représentation associe ainsi deux aspects imbriqués, même parfois
confondus :

� une structure de données permettant de représenter la connaissance à
coder ;

� une ou plusieurs méthodes d'exploitation de cette connaissance permet-
tant, par un raisonnement, de produire de nouvelles connaissances.

Les premiers systèmes � intelligents � développés en IA et appelés systèmes
experts ont permis des avancées dans le domaine de la modélisation des connais-
sances mais restent limités vis-à-vis des objectifs ambitieux duprogramme ini-
tial. L'objectif de ces systèmes était de stocker les connaissancesd'un expert
a�n de reproduire un comportement similaire. Pour répondre à cetteattente,
des outils non supervisés ont vu le jour. La non-intervention de l'expert dans
le processus est confrontée à la réticence de celui-ci à livrerses connaissances
d'expertises. Aussi, le fait qu'il n'intervienne pas induit un stockage exhaustif
de toutes les connaissances nécessaires aux raisonnements, ce qui semble ambi-
tieux. De plus, ces systèmes qui n'expliquaient pas ou pas su�samment leurs
raisonnements apparaissaient donc à l'utilisateur comme des � boîtes noires �.
Les résultats obtenus par de tels systèmes étaient di�cilement véri�ables et
perdaient ainsi beaucoup de leur valeur.

Si les systèmes experts n'avaient à l'origine pour objet principalque la réso-
lution automatique de problèmes, les systèmes à base de connaissancesqui leur
ont succédé sont en revanche des sytèmes supervisés qui visent l'intégration de
plusieurs fonctionnalités : le stockage et la consultation des connaissances, le rai-
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sonnement sur les connaissances stockées (sans préjugé sur le typede raisonne-
ment à mener), la modi�cation des connaissances stockées (ajout ou suppression
de connaissances), et le partage de connaissances entre systèmes informatiques
(problématique d'interopérabilité). Les ontologies jouent un rôle central dans
la plupart des systèmes à base de connaissances développés à l'heure actuelle
en Ingénierie des Connaissances (IC). Les ontologies sont issues des réseaux sé-
mantiques liés aux travaux de Quillian [Qui68] et Collins [CL75] sur la mémoire
sémantique humaine.

1.2 Les ontologies

Le terme � ontologie1 � a été emprunté à la philosophie pour les besoins de
la gestion des connaissances par des systèmes informatiques. Les ontologies sus-
citent un grand intérêt dans la communauté scienti�que du fait des possibilités
qu'elles o�rent. En e�et, les ontologies visent le développement d'artefacts infor-
matiques pour une véritable gestion des connaissances assistée par ordinateur.

1.2.1 Tentative de dé�nition

Comme l'explicite Gruber [Gru93], une masse de connaissances représentée
formellement est basée sur une conceptualisation qui selon Genesereth et Nilsson
[GN87] correspond aux objets, concepts, et autres entités supposées exister dans
un certain domaine d'intérêt et les relations qui les organisent. Par ailleurs, les
spécialistes des ontologies s'accordent pour considérer que les primitives cogni-
tives de base d'une ontologie sont les concepts et les relations entre ces concepts.
La construction d'une ontologie intervient donc après qu'un travail de concep-
tualisation ait été mené à bien pour organiser les concepts dans un réseaude
relations.

Gruber ajoute que la conceptualisation est une vue simpli�ée abstraite du
monde que l'on veut représenter dans un but donné. Cette précisionsouligne
le fait qu'il y a potentiellement une multitude de conceptualisations di�érentes
d'un même domaine suivant l'angle de vue qui amène à l'obtention d'unevue
simpli�ée et l'objectif qui guide implicitement la conceptuali sation.

Selon la dé�nition de Gruber [Gru93] qui fait référence en Ingénierie des
Connaissances, une ontologie est une spéci�cation explicite d'une conceptuali-
sation. Studer et al. [SBF98] a�ne la dé�nition de Gruber en considérant les
travaux de Borst [Bor97] pour aboutir à la dé�nition suivante : une ontologie
est une spéci�cation explicite formelle d'une conceptualisation partagée. Le ca-
ractère explicite d'une ontologie signi�e que les primitives de base que sont les
concepts et les relations sont explicitement dé�nies. Le terme formel impose
que l'ontologie soit manipulable au sein d'un système informatique ce qui exclut
l'utilisation du langage naturel. Une ontologie est issue d'une conceptualisation
partagée, c'est-à-dire qu'elle rend compte d'une connaissance consensuelle, qui
ne re�ète pas la pensée d'un seul individu mais qui au contraire estacceptée
par une certaine communauté.

1Selon Welty et Guarino [WG01], ce terme désigne à l'origine u ne discipline de la philoso-
phie qui étudie ce qui existe et la nature des choses.
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Nous considérons également la dé�nition de Guarino et Giaretta [GG95]
qui complète celle de Gruber en précisant qu'une ontologie est une spéci�cation
partielle d'une conceptualisation en ce sens qu'une conceptualisation ne peut pas
toujours être entièrement formalisée, du fait d'ambiguïtés ou du faitqu'aucune
représentation de leur sémantique n'existe dans le langage de représentation
choisi.

Le processus de construction de l'ontologie a fait l'objet d'études ayant
abouti à des méthodologies couvrant di�érentes parties de ce processus. Malgré
la proposition de divers critères pour supporter le processus de construction
d'une ontologie, aucune méthodologie générale ne s'est encore imposée à l'heure
actuelle. Toutefois, la plus célèbre d'entre elles est la méthodologie Methontology
[FGPJ97] qui distingue dix étapes :

1. construire le glossaire des termes qui seront inclus dans l'ontologie, préci-
ser leur dé�nition en langage naturel, identi�er leurs synonymes et leurs
acronymes ;

2. construire des taxinomies de concepts pour les classi�er ;

3. construire des diagrammes de relations binairesad hocpour identi�er des
relations ad hoc entre les concepts d'une même ontologie et également
entre les concepts d'ontologies di�érentes ;

4. construire le dictionnaire de concepts qui inclut, pour chaque concept, ses
attributs d'instance, ses attributs de classe et ses relationsad hoc;

5. décrire en détail chaque relation binairead hoc qui apparaît dans le dia-
gramme de relations binairesad hoc et dans le dictionnaire de concepts ;

6. décrire en détail chaque attribut d'instance qui apparaît dans le diction-
naire de concepts ;

7. décrire en détail chaque attribut de classe qui apparaît dans le dictionnaire
de concepts ;

8. décrire en détail chaque constante (les constantes donnent des informations
sur le domaine de connaissances) ;

9. décrire les axiomes formels ;

10. décrire les règles utilisées pour contraindre le contrôle et pourinférer des
valeurs aux attributs.

1.2.2 Mise en oeuvre

La mise en oeuvre des ontologies nécessite le choix d'un langage de représen-
tation. Celui-ci doit permettre un traitement automatique en machin e tout en
restant compréhensible par l'humain de manière à permettre une réelle interac-
tion entre le système et son utilisateur. Il doit également garantir laportabilité
de l'ontologie dans un objectif de partage et de réutilisation.

Manipulable en machine et compréhensible par l'utilisateur

Les ontologies sont non seulement destinées à être manipulées de manière au-
tomatique par des systèmes informatiques mais doivent également permettre un
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dialogue, une coopération entre le système et l'utilisateur humain.Tout d'abord,
il est impératif d'utiliser un langage informatique pour que la machine soit en
mesure de traiter les connaissances de l'ontologie. Cependant, la compréhen-
sion de l'utilisateur nécessite une certaine continuité avec lelangage naturel.
Ceci est mis en oeuvre grâce au méta-langage de balisage XML2. XML reste ce-
pendant un langage informatique donc plus ou moins facilement appréhendable
pour un non-informaticien. Mais du fait que XML soit un standard du W3C 3

libre de droit, de nombreux outils (e.g. Protégé, Kaon) o�rant une inter face de
visualisation ont vu le jour ; ils facilitent ainsi l'interaction homme -machine.

Pour permettre le raisonnement, le langage utilisé doit être doté d'une sé-
mantique formelle (c'est-à-dire qui a une équivalence en logique du premier
ordre). Le langage OWL4 fondé sur RDF(S)5 spéci�e une syntaxe XML et per-
met véritablement de représenter une ontologie. Parce qu'une plusgrande ex-
pressivité entraîne une plus grande complexité, OWL fournit trois sous-langages
d'expressivité croissante (OWL Lite, OWL DL et OWL Full). Ces lan gages par-
ticipent au développement du Web Sémantique initié par Berners Lee [BLHL01].

Portabilité

Le recours à l'informatique permet la duplication des données et leur dif-
fusion sur le web. On note deux aspects qui participent à la portabilité d'une
ontologie : l'émergence du standard OWL pour la représentation des ontologies
mais aussi le découplage entre sémantique formelle et opérationnelle.

OWL s'est rapidemment imposé comme le langage standard pour la repré-
sentation des ontologies. L'existence d'un tel standard est indispensable pour
faciliter leur portabilité. Tous les outils logiciels qui désirent contribuer au déve-
loppement et à l'exploitation des ontologies prennent en charge ce langage qui
constitue actuellement un format d'échange standard.

Au découplage entre représentation des connaissances et mécanismes infé-
rentiels, déjà existant dans les systèmes experts, s'ajoute ledécouplage entre la
sémantique formelle d'un domaine, qui ne fait que contraindre l'interprétation
des connaissances, et la sémantique opérationnelle qui précise la façon dont ces
connaissances vont être mises en oeuvre dans le SBC pour raisonner [Für04]. En
d'autres termes, lors de la construction d'une ontologie, on ne préjugepas de la
façon dont seront utilisées les connaissances pour raisonner. Ceci participe à la
portabilité des ontologies nécessaire au partage et à la réutilisation desconnais-
sances. Le langage OWL permet le raisonnement grâce à sa sémantique formelle
mais n'o�re pas de mécanisme d'inférence qui en ferait un langage opérationnel.

Selon Guarino [Gua98], une ontologie décrit au moins une hiérarchie de
concepts liés par la relation de subsomption à laquelle s'ajoute parfois des
axiomes pour exprimer d'autres relations entre les concepts et pour contraindre
leur interprétation. Dans le paragraphe suivant nous nous attardons sur lano-
tion de hiérarchie de subsomption qui est au coeur de nos travaux.

2http ://www.w3.org/XML/
3World Wide Web Consortium
4http ://www.w3.org/2004/OWL/
5http ://www.w3.org/RDF/ et http ://www.w3.org/TR/rdf-sch ema/
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1.3 La hiérarchie de subsomption

De nombreux modèles actuels tels que ceux basés sur les logiques dedescrip-
tion [Neb90] [BMNPS91] [Nap97] et les graphes conceptuels [Sow84] [eMM92],
structurent les connaissances autour d'une hiérarchie de subsomption. Les prin-
cipes sous-jacents à ces modèles sont issus des travaux sur les réseaux séman-
tiques [Qui68] et les frames [Min75].

Les réseaux sémantiques mis en oeuvre par Quillian [Qui68] ont été conçus
à l'origine comme un modèle psychologique explicite de la mémoire associative
humaine. Ils sont fondés sur un modèle de graphe permettant de combiner la
représentation des concepts par l'intermédiaire des noeuds et des relations entre
concepts par des arcs orientés. Les étiquettes sur les arcs spéci�ent le type de
la relation entre deux concepts. Ces relations correspondent par exemple à des
liens de causalité, des relations spatiales ou temporelles ou encore des relations
de spécialisation ou de composition entre concepts.

En 1975, Minsky [Min75] introduit un formalisme de représentation des
connaissances centré sur la notion de � frame �. Le principe du modèledes
frames est de décomposer les connaissances en classes (� frames �) quirepré-
sentent les concepts du domaine. À une frame est rattaché un certain nombre
d'attributs (� slots �), chaque attribut pouvant prendre ses valeur s parmi un
ensemble de facettes (� facets �) [KLW95]. Les classes ainsi dé�niessont struc-
turées selon la relation de spécialisation.

Dans la suite de ce chapitre, nous dé�nissons ce qu'est une hiérarchie de sub-
somption. Nous précisons la terminologie ainsi que les structures mathématiques
associées à cette notion. Les notations introduites au cours de cette présentation
sont reprises dans la suite de ce manuscrit.

1.3.1 Terminologie

Concept

La notion de concept peut être appréhendée à travers la dé�nition dela
fonction caractéristique d'un concept selon Bournaud [Bou96] qui s'inspire des
écrits de Frege [Fre71].

Dé�nition 1.1 [Bou96] La fonction caractéristique d'un conceptest une fonc-
tion dé�nie sur un domaine de référence, qui prend ses valeurs dans le do-
maine {vrai, faux}. Cette fonction discrimine les individus auxquels s'applique
le concept �la fonction prend la valeur vraie et les individus, appelésinstances
du concept, sont dit recouverts par le concept� de ceux auxquels il nes'applique
pas. L'extension d'un concept est l'ensemble des instances de ce concept.

Il y a trois façons de faire référence à un concept [Gro02] :

Par son contenu (l'être). L'être est l'extension du concept. C'est l'ensemble
des instances du concept (les choses existantes auxquelles le concept s'ap-
plique) ;

Par sa dé�nition (l'essence). L'essence est la condition d'appartenance à la
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classe. On donne un prédicat ou une dé�nition (une condition) qui permet
de créer le concept en intension ;

Par son nom (terme univoque qui abrège la dé�nition). Le nom du
concept est un abrégé ultime de la dé�nition. Néanmoins, le nom est avant
tout une commodité, un code de reconnaissance, qui est di�cilement uti-
lisable si l'on fait abstraction de sa dé�nition complète (ambiguité).

Intension

Chaque concept est caractérisé par un ensemble de relations qui lient chaque
concept à d'autres concepts. Certaines relations simples ayant pourcodomaine6

un type de base (e.g. entier, chaîne de caractères), sont représentées par des
propriétés (parfois appelées attributs). Les caractéristiques d'un concept sont
l'ensemble des propriétés et relations (conditions nécessaires et su�santes) qui
décrivent ce concept.

L'intension (ou la compréhension) est l'ensemble des caractères ou proprié-
tés contenus dans un concept et qui permettent de le dé�nir [AN62]. Ils'agit
de l'ensemble des caractéristiques qui limitent sans ambiguïté l'extension du
concept (qui cible ses instances).

La dé�nition d'un concept en intension peut être explicite ou non. La dé�ni-
tion explicite de l'intension d'un concept se résume à l'énumération de l'ensemble
des caractéristiques qui décrivent le concept.

La relation de subsomption doit être dissociée des autres relations parce-
qu'elle ne permet pas de caractériser directement un concept. Dans le cas où
l'on dé�nit explicitement les caractéristiques des concepts, elle peut permettre
de limiter la redondance en retrouvant les caractéristiques par héritage. Si au-
cune caractéristique n'est dé�nie, elle rend compte de l'inclusion des extensions
et des intensions. En rendant explicite une inclusion des intensions des concepts
qui se traduit par la propriété d'héritage, la relation de subsomption participe
à l'intension d'un concept.

Dans la suite de ce manuscrit, l'intension d'un concept quelconque ci d'une
hiérarchie de subsomption est notéI i . Il s'agit d'un sous-ensemble de l'ensemble
I des caractéristiques permettant de décrire les concepts de la hiérarchie de
subsomption.

Extension

L'extension d'un concept correspond à l'ensemble des objets qui possèdent en
commun les propriétés décrites en intension. On parle de l'ensemble des instances
du concept. La dé�nition d'un concept en extension peut être explicite ou non.
Lorsque l'extension d'un concept est dé�nie de manière explicite, il s'agit souvent
d'un échantillon d'instances considéré comme représentatif.

Une instance d'un concept est un objet du � monde � réel qui possède toutes
les caractéristiques précisées par l'intension de ce concept.

6Le codomaine (encore appelé range) d'une relation correspo nd au domaine de la relation
inverse
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Dans la suite de ce manuscrit, l'extension d'un concept quelconque ci d'une
hiérarchie de subsomption est notéEi . Il s'agit d'un sous-ensemble de l'ensemble
E des instances du domaine considéré.

Relation de subsomption

La relation de subsomption notéev permet de structurer hiérarchiquement
un ensemble de concepts :ci v cj signi�e � ci est plus spéci�que quecj � ou
encore � ci est subsumé parcj �. Par dé�nition, la relation de subsomption n'est
pas stricte, ce qui signi�e queci et cj peuvent désigner le même concept.

La relation de subsomption est le plus souvent dé�nie dans la littérature de
manière intensionnelle ou extensionnelle :

Dé�nition intensionnelle Un concept cj subsume un conceptci si tout objet
décrit par ci l'est aussi par cj , autrement dit si l'ensemble des caractéris-
tiques d'un objet dont la description est dé�nie par ci contient l'ensemble
des propriétés spéci�ées parcj .

ci v cj () I j � I i (1.1)

Dé�nition extensionnelle Un conceptcj subsume un conceptci si l'ensemble
des instances ciblées parcj contient l'ensemble des instances ciblées par
ci .

ci v cj () E i � E j (1.2)

La relation de subsomption est donc une relation qui découle de l'observation
de l'inclusion des extensions ou des intensions des concepts.

La subsomption est apparentée à la généralisation/spécialisation en repré-
sentation des connaissances par objet ou encore à l'hyperonymie/hyponymie
dans le domaine de la linguistique.

L'organisation des concepts sous forme d'une hiérarchie de subsomption per-
met de dé�nir chaque concept vis-à-vis de ses subsumants. Si on explicite la
description intensionnelle d'un conceptci à l'aide d'un ensemble de caractéris-
tiques, il n'est pas nécessaire de dé�nir toutes ses caractéristiques mais seulement
celles qu'aucun de ses subsumants ne possède. L'ensemble des caractéristiques
d'un concept est l'union des caractéristiques de ses subsumants.L'organisation
hiérarchique permet une factorisation des caractéristiques communes au niveau
des subsumants communs. On dit alors que chaque concept hérite des caracté-
ristiques des ses subsumants. Ce mécanisme d'héritage permet donc de réduire
grandement la nécessité de spéci�er des caractéristiques redondantes. L'héritage
est une propriété fondamentale de la relation de subsomption qui la distingue
des autres relations. Lorsque deux conceptsci et cj subsument un même concept
ck , on parle d'héritage multiple.

Racine, feuilles

La racine d'une hiérarchie de subsomption est le concept qui subsume tous
les autres. Il s'agit souvent d'un concept très générique (e.g. � thing �, � entity �,
� object �) censé recouvrir toutes les instances potentielles du domaine modélisé
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et que l'on nomme racine virtuelle. Lorsqu'elle ne recouvre qu'un sous-ensemble
des instances du domaine considéré, on parle de racine informative. Lesfeuilles
de la hiérarchie sont les concepts qui n'ont aucun subsumé.

1.3.2 Structures mathématiques

On note C l'ensemble des concepts de la hiérarchie de subsomption. La re-
lation de subsomption v établit un ordre (ordre large) partiel sur C : elle est
ré�exive (8ci 2 C; ci v ci ), antisymétrique (8ci ; cj 2 C; ci v cj ^ ci 6= cj =)
: cj v ci ) et transitive (8ci ; cj ; ck 2 C; ci v cj ^ cj v ck =) ci v ck ).

Hiérarchie

Deux conceptsci et cj de C sont comparables sici v cj ou cj v ci . Le couple
(C; v ) est un ensemble ordonné. La relation d'ordrev est dite totale sur C si et
seulement si deux éléments quelconques deC sont toujours comparables. Si la
relation d'ordre n'est pas totale on dit qu'elle est partielle.

Considérant un sous-ensembleCi , le concept cg est son plus grand élément
si et seulement sicg 2 Ci et 8cx 2 Ci ; cx v cg (si cg existe, il est unique).
Le concept cp est un plus petit élément de Ci si et seulement sicp 2 Ci et
8cx 2 Ci ; cx v cp (si cp existe, il est unique).

Dé�nition 1.2 Un ensemble ordonné(C; v ) est unehiérarchie de subsomption
si et seulement si il admet un plus grand élément que l'on appelle racine de la
hiérarchie. On note H une telle hiérarchie.

Une hiérarchie induite par une relation de subsomption entre concepts peut
respecter des propriétés supplémentaires qui contraignent sa structure. Il peut
alors s'agir d'un treillis ou d'un arbre.

Remarque. En logique de description, une hiérarchie de subsomption possède
un plus grand élément (appelé TOP et noté> ) mais aussi un plus petit élément
(appelé BOTTOM et noté ? ). Dans le domaine de la classi�cation automatique,
le terme de hiérarchie désigne une notion plus restrictive (un arbre).

Treillis de subsomption

On dit que la partie Ci � C est majorée parcu 2 C si et seulement si pour
tout cx de Ci , cx v cu . On dit que la partie Ci � C est minorée parcv 2 C si et
seulement si pour tout cx de Ci , cv v cx .

La borne supérieure deCi (si elle existe) est le plus petit élément de l'en-
semble des majorants deCi . La borne inférieure deCi (si elle existe) est le plus
grand élément de l'ensemble des minorants deCi .

Dé�nition 1.3 Un ensemble ordonné(C; v ) est un treillis de subsomption si
et seulement si toute pairef ci ; cj g de concepts (distincts) admet une borne su-
périeure et une borne inférieure.
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Arbre de subsomption

On appelle éléments consécutifs de l'ensemble ordonné(C, v ) deux éléments
distincts ci et cj qui véri�ent ci v cj et (ci v ck v cj =) ci = ck ou cj = ck ).
On dit alors que ci est un prédécesseur decj et cj un successeur deci .

Dé�nition 1.4 Un ensemble ordonné(C; v ) est un arbre de subsomptionsi et
seulement siC admet un plus grand élément (qui par dé�nition n'a donc aucun
successeur) et que tous les concepts deC autres que son plus grand élément ont
un et un seul successeur.

Tout concept n'ayant aucun prédécesseur est appelé feuille tandisque les
autres concepts sont des noeuds.

1.3.3 Treillis de Galois

Une hiérarchie de subsomption synthétise les connaissances d'un domaine
sous une forme usuelle qui permet une interprétation souvent rapide par l'hu-
main. Si de telles hiérarchies sont classiquement développées parun groupe
d'experts du domaine, il est possible d'en obtenir une par la construction d'un
treillis de Galois. Le principe de cette approche met formellement en évidence
la nature de la relation de subsomption.

La notion de treillis de Galois d'une relation (ou treillis de concepts) est à
la base d'une famille de méthodes de classi�cation conceptuelle [GW99]. Deve-
loppée en sciences humaines par Barbut et Monjardet [BM70], cette approche
a été étendue par Wille qui a utilisé la notion de treillis de Galoiscomme base
de l'analyse formelle de concepts [Wil82].

Nous considérons l'ensembleE qui renferme toutes les instances d'un do-
maine et l'ensemble I des caractéristiques d'au moins une instance. On dé-
�nit une relation binaire R � E � I qui associe à chaque instance ses ca-
ractéristiques. Chaque élément du treillis de Galois est un concept formel
ci = ( Ei ; I i ) 2 P (E) � P (I ) dé�ni tel que :

�
I i = f (Ei ) où f (Ei ) = f x 2 Ij8 y 2 Ei ; yRxg
Ei = f (I i ) où f (I i ) = f y 2 Ej8x 2 I i ; yRxg

(1.3)

L'ensemble C de tous les concepts formels dérivés deR est ordonné par la
relation v telle que :

ci v cj () E i � E j () I j � I i (1.4)

T = ( C; v ) est le treillis de Galois associé à la relationR.

La mise en oeuvre de cette approche conduit à la construction de hiérarchies
de subsomption généralement très denses qui nécessitent d'êtresimpli�ées et
élaguées. Les concepts obtenus de manière automatique ont l'avantage d'être
formellement identi�és ; ils sont cependant souvent plus di�cil es à appréhender
par l'expert du domaine.
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1.4 Conclusion

Notre travail est lié à l'essor des ontologies en Ingénierie des Connaissances.
C'est pourquoi, nous avons entamé ce chapitre introductif par une présentation
synthétique de la notion d'ontologie. Une ontologie comporte une hiérarchie de
subsomption qui fait plus particulièrement l'objet de cette thèse.

Nous avons explicité la terminologie relative à la notion de hiérarchiede sub-
somption qui est employée dans la suite de ce manuscrit. Nous avons précisé les
structures mathématiques (e.g. ensemble ordonné, treillis, arbre) qui permettent
de la modéliser. Nous avons conclu ce chapitre par une présentation des treillis
de Galois qui permet de mettre en évidence la relation qui lie l'extension et
l'intension d'un concept.
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Résumé
De plus en plus d'applications développées en Ingénierie des Connais-
sances requièrent l'évaluation d'une liaison entre concepts sur labase
d'un réseau sémantique. De nombreuses mesures ont ainsi été dé�nies de
manière ad hoc. Ce chapitre constitue un état de l'art dans lequel nous
reprenons quelques applications des mesures sémantiques qui soulignent
leur utilisation multi-disciplinaire. Nous réunissons ensuite les principales
mesures sémantiques de la littérature en les regroupant selon l'approche
qu'elles emploient pour exploiter le réseau sémantique. Nous distinguons
les approches qui considèrent le réseau comme un graphe et celles qui
utilisent la notion de contenu informationnel.
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2.1 Introduction

La problématique de la structuration des concepts au sein d'un réseausé-
mantique remonte aux travaux de Quillian [Qui68] et Collins [CL75] sur la mé-
moire sémantique humaine. Près de quatre décennies plus tard, lesontologies
sont au coeur des systèmes informatiques développés en Ingénieriedes Connais-
sances et les mesures sémantiques constituent une alternative pour exploiter ces
référentiels de connaissances. De nombreuses mesures sémantiques ont été déve-
loppées dans des domaines divers (e.g. la linguistique informatique, l'intelligence
arti�cielle, la biologie) aussi bien pour des objectifs académiques qu'industriels
[Res99] [BH01] [LSBG03] [CDKFZ04] [TSZ+ 04].

Quelques mesures [Sus93] [HSO98] [MMRV05] s'emploient à évaluer la proxi-
mité sémantique de deux concepts en utilisant plusieurs relations entre les
concepts. Cependant, la majorité des propositions se restreint à la relation de
subsomption. Bien que les contributions soient très diverses et souvent indé-
pendantes les unes des autres, deux approches bien distinctes émergent de la
littérature :

� la hiérarchie est considérée comme un graphe dans lequel on peut utiliser
des indices combinatoires (e.g. profondeur, plus court chemin, densité)
pour comparer des noeuds ;

� les concepts sont comparés sur la base du contenu informationnel, c'est à
dire de la part d'information qu'ils partagent [Res93].

Dans ce chapitre, nous mettons tout d'abord en avant quelques applications
nécessitant l'utilisation de mesures sémantiques, puis nous présentons en détail
les principales mesures existantes. Nous insistons notamment sur les principes
qui ont conduit à la dé�nition de chacune de ces mesures et soulignonsleurs
caractéristiques essentielles.

2.2 Applications des mesures sémantiques

Avec le succès croissant des ontologies, de plus en plus d'applications utilisent
les mesures sémantiques. Nous en présentons quelques unes pour illustrer leur
utilité et la diversité des besoins auxquels elles répondent.

2.2.1 Recherche d'information

Les mesures sémantiques trouvent notamment leur application dans le do-
maine de la recherche d'information pour améliorer la pertinence des résultats
et leur classement [LKL93] [MTR89] [KK90] [Sus93] [CDKFZ04].

Exemple 1. Sussna [Sus93] a contribué à la recherche d'information par mots-
clés. Dans une base documentaire chaque document est indexé par unensemble
de mots-clés. Lors de la recherche d'un document, les mots-clés de la requête sont
comparés avec les mots-clés indexant les documents pour fournir une liste des
documents susceptibles d'intéresser l'utilisateur. Sussna relève deux problèmes
dont sou�re cette recherche classique dans une base documentaire :
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� la recherche retourne des documents non pertinents parce qu'elle considère
la polysémie d'un terme recherché et ne se focalise pas sur le sens attendu ;

� des documents pertinents sont oubliés parce qu'ils ne sont pas indexés par
le terme recherché, mais par des termes similaires.

Sussna propose donc de passer par une phase de désambiguïsation1 de mots
lors de l'indexation des documents de manière à accroître la précision lors de la
recherche documentaire. A l'issue de cette phase de désambiguïsation, chaque
document est indexé par un ensemble de � synsets � (paires {mot,sens}) du ré-
seau sémantique WordNet. Il s'agit donc de choisir la combinaison de � synsets �
la plus appropriée pour indexer un document donné. Sussna dé�nitce qu'il ap-
pelle une distance sémantique qui exploite le réseau de relations de WordNet
(e.g. synonymie, hyperonymie) pour évaluer l'éloignement de deux �synsets �.
La somme des distances deux à deux est calculée pour chaque combinaisonde
� synsets � possible et l'on retient la combinaison pour laquelle cette somme est
minimale.

Exemple 2. Destiné au web sémantique, Corese [CDKFZ04] est un moteur
de recherche reposant sur une ontologie et testé dans de nombreuses applica-
tions industrielles. Il est dédié à la recherche de ressourcesweb annotées en
RDF(S)2 grâce à un langage de requête spéci�quement adapté. Corese permet
la recherche approximative en réponse à l'observation suivante : lorsqu'un uti-
lisateur recherche par exemple unepersonne donnée travaillant sur un sujet
donné, elle sera sans doute intéressée par uneéquipe de recherchetravaillant
sur le sujet. Corby et al. ont donc étendu le langage de requête de Corese pour
permettre de fournir à l'utilisateur des résultats approximatif s. Pour cela, ils uti-
lisent la mesure de Zhong et al.[ZZLY02] leur permettant d'exploiter la relation
rdfs:subClassOf.

2.2.2 Traitement automatique du langage naturel

Exemple 1. Resnik qui est à l'origine de la notion de contenu informationnel
d'un concept (cf. paragraphe 2.3.2) a proposé deux applications de sa mesure
sémantique au problème de l'ambiguïté du langage naturel [Res99] :

1. La première concerne un cas particulier d'ambiguïté syntaxique qui im-
plique à la fois les conjonctions de coordination et les noms composés
qui sont sources de structure ambiguë en anglais. Resnik donne l'exemple
de la phrasefood handling and storage proceduresqui représente soit une
conjonction de food handling et storage procedures, soit fait référence à
handling and storage of food. La similarité entre la signi�cation des mots
est un indice qui peut permettre de lever l'ambiguïté. Dans les phrases � a
television and radio personality � et � a psychologistand sexresearcher�,
il est clair que television et radio sont plus similaires quetelevision et
personality de la même manière quepsychologistet researcher sont plus
similaires quepsychologistet sex. Resnik utilise sa mesure sémantique sur
WordNet pour lever ces ambiguïtés.

1La désambiguïsation de mots consiste à déterminer le sens de chaque mot
2http ://www.w3.org/RDF/ et http ://www.w3.org/TR/rdf-sch ema/
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2. La seconde application concerne la résolution de l'ambiguïté du sens des
mots pour des groupes de mots en relation. L'objectif étant de sélectionner
le sens approprié pour un nom donné sachant que celui-ci apparaît dans
un contexte précis. Ce contexte contient d'autres noms dont le sensest lié
avec celui du mot que l'on cherche à désambiguïser. Le principe de l'algo-
rithme proposé par Resnik vise à trouver comme Sussna la combinaison
de � synsets � la plus appropriée.

Exemple 2. Budanitsky et Hirst [BH01] ont comparé cinq mesures (Resnik
[Res93], Jiang & Conrath [JC97], Lin [Lin98], Leacock & Chodorow [LC94] et
celle de Hirst & St Onge [HSO98]) dans un système de détection et de correc-
tion de fautes d'orthographe. Pour cela, ils ont utilisé un correcteur de fautes
d'orthographe basé sur la principe de la désambiguïsation des mots sous-jacent
aux travaux de Hirst et St-Honge [HSO98]. Si un mot qui apparaît une seule
fois dans un texte n'a pas de lien sémantique avec les autres mots du texte, mais
qu'une variante orthographique3 de ce mot aurait eu un lien, ils supposent une
faute d'orthographe. D'après les résultats, la mesure de Jiang & Conrath est la
plus performante. Par ailleurs, les auteurs con�ent qu'ils ne peuvent expliquer
pourquoi cette mesure donne de bien meilleurs résultats que celle de Lin qui est
pourtant composée des mêmes termes. L'étude théorique proposée dans cette
thèse fournit des éléments de réponse à cette question.

2.2.3 Biologie

Exemple 1. Dans le domaine de la bio-informatique, Lord et al. [LSBG03]
ont utilisé une mesure sémantique pour rechercher une protéine sémantique-
ment proche d'une protéine donnée. Dans ce domaine, les données contiennent
beaucoup de connaissances, certaines sous forme de séquences qui sontannotées
par la communauté. Cette annotation est rendue exploitable en machine grâce
à l'utilisation d'une ontologie qui fournit l'ensemble du vocabulaire du domaine.
Lord et al. utilisent Gene ontology [Con01] qui est une des plus importantes
ontologies développées au sein de la communauté bioinformatique. Par le biais
de ces annotations, chaque protéine est référencée par un ensemble de termes
de l'ontologie. La similarité entre deux termes est évaluée avec la mesure de
Resnik. La similarité entre deux protéines est évaluée en faisant la moyenne des
similarités de termes deux à deux. Par ailleurs, ils ont montré quecette simila-
rité exploitant les annotations est relativement bien corrélée avecune similarité
de séquences de type distance d'édition utilisée classiquement sur les séquences.

Exemple 2. Une approche pour l'aide au consensus en anatomie pathologique
utilisant une mesure sémantique est présentée dans [TSZ+ 04] et [SBT+ 06]. Le
système IDEM (Images et Diagnostics par l'Exemple en Médecine) a pour ob-
jectif d'assister les experts dans la constitution de descriptions consensuelles
de cas anatomopathologiques. Ce système permet la comparaison automatique
d'anomalies morphologiques pour aider les utilisateurs à trouver un concensus.

3Les variantes orthographiques d'un mot w sont d'autres mots dérivés de w par le biais
d'une insertion, d'une suppression ou de la permutation d'u n caractère
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Cette comparaison automatique repose sur l'exploitation d'un réseau séman-
tique structurant les termes de pathologie tumorale mammaire à l'aide d'une
mesure sémantique. A�n de pouvoir comparer plusieurs mesures sémantiques
(Leacock & Chodorow [LC94], Lin [Lin98], Jiang & Conrath [JC97]) et pouvoir
valider l'organisation des termes, un plug-in pour l'éditeur d'ontologie Protégé
a été développé. Ces trois mesures se sont révélées d'e�cacité comparable dans
cette application ; c'est donc la mesure la plus simple de Leacock & Chodorow
qui a �nalement été intégrée au logiciel IDEM pour assister les pathologistes.

2.2.4 Gestion des connaissances pour l'entreprise

Exemple 1. Dans un Web sémantique d'entreprise la construction de scé-
narii nécessite souvent des bases d'annotations (assertions à propos deres-
sources documentaires) distribuées. Pour gérer cette distribution Gandon et
al. [GCDKG05] ont proposé une architecture et des protocoles permettant en
particulier de maintenir la spécialisation des bases d'annotations quant aux su-
jets abordés dans leurs assertions. Pour cela, à chaque archivage d'une nouvelle
annotation, une mesure basée sur la distance de Rada est utilisée.

Exemple 2. Laukkanen et Helin [LH05] utilisent la mesure de Stojanovic
[SMS+ 01] dans un système de gestion des compétences qui permet de gérer les
compétences des employés ainsi que d'autres ressources. Une ontologie OWL4

répertorie l'ensemble des employés et leurs compétences. Le système permet de
rechercher les employés ayant une compétence donnée. Dans le cas oùpersonne
ne possède la compétence requise, le système liste de manière ordonnée les em-
ployés ayant des compétences proches de celle recherchée grâce àla mesure de
Stojanovic.

2.3 Les principales mesures sémantiques

L'ensemble des mesures sémantiques qui sont utilisées dans les applications
que nous avons évoquées exploitent le réseau sémantique de diverses manières.
Il existe cependant deux types de mesures bien distincts [Res99] :

� les mesures qui évaluent le degré de ressemblance entre deux concepts
(semantic similarity ) ;

� les mesures qui quanti�ent la force du lien, quelque soit sa nature, qui
rapproche deux concepts (semantic relatedness).

La force du lien est une notion plus large que le degré de ressemblance :
deux concepts qui se ressemblent sont nécessairement liés sémantiquement (e.g.
voiture et vélo) tandis que deux concepts qui sont fortement liés sémantiquement
ne se ressemblent par forcément (e.g. voiture et carburant). De façonduale, il
s'agit parfois de l'absence de ressemblance ou de lien qui est évaluée.

Nous pouvons distinguer deux types de mesures que sont les mesures qui
exploitent la structure du réseau comme un graphe et celles qui utilisent la

4http ://www.w3.org/2004/OWL/
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notion de contenu informationnel. Nous détaillons ces di�érentes mesures en
explicitant leur principe et en mettant l'accent sur leurs parti cularités.

2.3.1 Approche graphe

Certaines mesures sont basées sur la modélisation du réseau sémantique par
un graphe dans lequel un noeud représente un conceptci et un arc ci

R�! cj

représente un couple(ci ; cj ) de la relation5 quelconqueR. A chaque arccx
R�! cy

correspond un arccy
R � 1

�! cx issu de la relation réciproque.

La majorité des mesures de la littérature se restreint à l'exploitation de la
hiérarchie de subsomption ce qui signi�e que tous les arcs font référence à la
relation de subsomption v . Ces mesures évaluent un degré de ressemblance
entre deux concepts. Les mesures qui proposent de prendre en compte d'autres
relations mesurent plus largement la force du lien entre deux concepts.

Mesure de Rada et al.

La mesure sémantique proposée par Rada et al. [RMBB89] est basée sur une
intuition triviale. Celle-ci postule que la longueur en nombre d'arcs lc(ci ; cj ) du
plus court chemin entre deux concepts d'une hiérarchie de subsomption H rend
compte de leur absence de ressemblance d'un point de vue sémantique :

radaH (ci ; cj ) = lc(ci ; cj ) (2.1)

Dans le cas d'une hiérarchie, il su�t que deux concepts aient un �ls en
commun pour avoir la même ressemblance que deux concepts frères. L'héritage
multiple introduit donc un comportement assez peu intuitif de cette mesure.

Dans le cas d'un arbre de subsomptionA , l'unicité du chemin élémentaire6

qui lie deux concepts nous permet d'en faire une représentation générale comme
le montre la �gure 2.1. Ce chemin passe par le concept nommécij qui est le
subsumant commun au conceptci et cj le plus profond7. Ainsi, nous pouvons
reformuler cette mesure à l'aide des profondeurspi , pj et pij des conceptsci , cj

et cij :
radaA (ci ; cj ) = pi + pj � 2pij (2.2)

Mesure de Leacock & Chodorow

Dans [Res95], Resnik fait référence à un papier non publié de Leacock et
Chodorow [LC94] et présente leur mesure. La similarité de Leacock et Chodorow
sera réellement présentée par ses auteurs dans [LC98]. Cette mesure correspond

5Un couple qui peut être obtenu par transitivité ne donne pas l ieu à un arc
6Un chemin élémentaire est un chemin qui ne contient pas deux f ois le même noeud
7 la profondeur d'un concept correspond au nombre d'arcs qui l e séparent de la racine
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Fig. 2.1 � Mesure de Rada dans un arbre de subsomption

à une transformation de celle de Rada pour exprimer la ressemblance plutôt que
l'absence de ressemblance :

lchH (ci ; cj ) = � log
�

lc(ci ; cj ) + 1
2p

�
(2.3)

où p est la profondeur8 de la hiérarchie.

La longueur du plus court chemin entre deux concepts est normalisée grâce
à une division par le double de la profondeurp de la hiérarchie. Plutôt que
d'inverser l'ordre des valeurs avec une fonction linéaire, ils utilisent l'opposé du
logarithme f (x) = � logx. Pour éviter d'avoir le logarithme d'une valeur nulle,
le plus court chemin est incrémenté de1.

Cette mesure sou�re du même problème que celle de Rada pour la prise en
compte de l'héritage multiple. Si l'on se restreint à un arbre de subsomption, la
reformulation est la suivante :

lchA (ci ; cj ) = � log
�

pi + pj � 2pij + 1
2p

�
(2.4)

Les transformations ont un impact sur la signi�cation des mesures. La trans-
formation e�ectuée ici pour satisfaire à un comportement attendu, rend l'inter-
prétation des valeurs obtenues moins évidente.

Mesure de Zhong

Zhong et al. [ZZLY02] proposent une mesure qui évalue l'absence de ressem-
blance. Ils proposent également de transformer cette ressemblance àl'aide de
la fonction f (x) = 1 � x pour évaluer l'absence de ressemblance. Dans le cadre
d'une hiérarchie restreinte à un arbre, la ressemblance qu'ilsproposent est la
suivante :

zhgA (ci ; cj ) = 2 �
1

2pij +1 �
1

2pi +1 �
1

2pj +1 (2.5)

La fonction strictement décroissante f (x) = 2 � (x +1) est appliquée sur les
profondeurs. Si on la remplace parf (x) = � x, on retrouve la formule de la

8La profondeur de la hiérarchie correspond à la profondeur ma ximale d'un concept de la
hiérarchie
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mesure de Rada. En e�et, la mesure de Zhong et al. est sensible commecelle de
Rada à la taille du chemin qui sépare deux concepts. Mais lorsque la profondeur
des concepts est plus importante, la distance diminue. Zhong et al.ont en e�et
remarqué que deux concepts séparés par un même nombre d'arcs sont plus
similaires lorsqu'ils sont plus profonds (mis en évidence également par Sussna
[Sus93]).

Pour adapter leur mesure à une hiérarchie, ils généralisent la profondeur
pi d'un concept ci en prenant la longueur du plus long cheminll (ci ; c0) de
ci jusqu'à la racine. Deux subsumants communs n'étant plus nécessairement
subsumants l'un de l'autre, l'unicité de cij n'est plus garantie. Le conceptcij

désigne désormais l'un des subsumants communs dont le chemin à la racine est
de longueur maximale. On obtient donc la formule suivante :

zhgH (ci ; cj ) = 2 �
1

2ll (cij ;c0 )+1
�

1
2ll (ci ;c0 )+1

�
1

2ll (cj ;c0 )+1
(2.6)

Mesure de Wu & Palmer

La mesure proposée par Wu et Palmer [WP94] est dé�nie seulement sur
un arbre de subsomption. Elle évalue la ressemblance entre deux concepts sans
recourir à une quelconque transformation du plus court chemin :

wupA (ci ; cj ) =
2(pij + 1)

(pi + 1) + ( pj + 1)
(2.7)

Même si cela n'est pas indiqué par Wu et Palmer, nous remarquons que cette
mesure a la forme du coe�cient de Dice9 [Dic45].

En considérant ainsi le subsumant commun le plus profond, cette mesure
prend en compte le principe selon lequel deux concepts séparés parun même
nombre d'arcs se ressemblent plus lorsqu'ils sont plus profonds. En e�et, Si on
�xe le nombre d'arcs séparant les deux concepts(pi +1)+( pj +1) � 2(pij +1) =
constante, la similarité croît en fonction de pij :

wupA (ci ; cj ) =
2(pij + 1)

constante + 2( pij + 1)

La mesure de Wu & Palmer est présentée dans la littérature par Lin [Lin98]
mais également par Resnik [Res99] qui introduit involontairement unevariante
de cette mesure lors d'un changement de notation :

wplr A (ci ; cj ) =
2pij

pi + pj
(2.8)

En conséquence, deux concepts qui n'ont comme subsumant commun que
la racine ont désormais une ressemblance nulle. Cette variante apparaît plus
adaptée lorsque l'on a une racine virtuelle du type � entity � ou � thi ng �.
Toutefois, ce sont les besoins de l'application qui doivent guider le choix de la
mesure originale ou de sa variante.

9Le coe�cient de Dice 2�j A \ B j
j A j + j B j dé�nit la ressemblance de deux ensembles A et B .
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Mesure de Stojanovic et al.

Stojanovic et al. [SMS+ 01] proposent une mesure pour évaluer la ressem-
blance entre deux concepts adaptée à une hiérarchie :

stoH (ci ; cj ) = j sup (ci ) \ sup (cj ) j
j sup (ci ) [ sup (cj ) j

avec, sup(cx ) = f cy jcx v cy g
(2.9)

Nous remarquons que cette mesure suit la forme caractéristique du coef-
�cient de Jaccard10 [Jac01]. Lorsque la hiérarchie est restreinte à un arbre, le
nombre de subsumants non stricts d'un concept correspond alors à sa profondeur
incrémentée d'une unité :

stoA (ci ; cj ) =
pij + 1

(pi + 1) + ( pj + 1) � (pij + 1)
(2.10)

La proposition de Stojanovic et al. met en avant une forme généralisée dela
notion de profondeur pour prendre en compte l'héritage multiple.

Mesure de Sussna

Quelques propositions ont été faites avec l'objectif de prendre enconsidé-
ration toutes les relations potentielles entre concepts et non plus seulement la
relation de subsomption. Pour cela, Sussna [Sus93] propose de calculer une pon-

dération ww(cx ; cy ) pour chaque arccx
R�! cy qui compose le plus court chemin

entre deux conceptsci et cj avant d'en faire la somme.

La pondération ww(cx ; cy ) repose sur le calcul des poidsw(cx
R�! cy )

et w(cy
R � 1

�! cx ). A chaque relation R est associé un intervalle de valeur

[min R ; maxR ] qui borne les poidsw(cx
R�! cy ). Chaque poidsw(cx

R�! cy )

dépend également du nombre d'arcscx
R�! cz noté dR (cx ) et quali�é de densité

locale :
w(cx

R�! cy ) = maxR �
maxR � min R

nR (cx )
(2.11)

La pondération ww(cx ; cy ) est la moyenne arithmétique des poids associés

aux deux arcscx
R�! cy et cy

R � 1

�! cx divisé par la profondeur max(px ; py ) du
plus profond des deux conceptscx et cy :

ww(cx ; cy ) =
w(cx

R�! cy ) + w(cy
R � 1

�! cx )
2max(px ; py )

(2.12)

Notons le caractère symétrique de cette pondération (ww(cx ; cy ) =
ww(cy ; cx )). Concernant la division par 2max(px ; py ), Sussna parle de mise à
l'échelle relativement à la profondeur (� depth-relative scaling�) de manière à
prendre en compte l'observation que deux concepts frères sont plusfortement
reliés lorsqu'ils sont plus profond dans la hiérarchie.

10 Le coe�cient de Jaccard j A \ B j
j A [ B j dé�nit la ressemblance de deux ensembles A et B .
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C'est une tentative intéressante d'évaluation de la force du lien entre deux
concepts qui réduit la signi�cation d'une relation à une pondération prise dans
un intervalle de valeurs.

Mesure de Hirst & St Onge

Hirst et St Onge [HSO98] classent les diverses relations du réseau séman-
tique WordNet (cf. chapitre 7 section 7.3) selon leur direction : horizontales,
ascendantes ou descendantes. Lorsque deux relations de directions di�érentes
sont incidentes dans le chemin que l'on considère, on parle alors naturellement
d'un changement de direction. Un chemin entre deux concepts ne sera évalué
que si il ne contient pas plus de cinq arcs et si il est admissible, c'est à dire
qu'il respecte certaines conditions garantissant qu'il existe bien un lien entre ces
deux concepts :

� aucune autre direction ne doit précéder un lien ascendant ;
� un seul changement de direction est autorisé avec l'exception suivante : il

est permis d'utiliser un lien horizontal pour faire la transition d' un lien
ascendant vers un lien descendant

La force du lien entre deux concepts est dé�ni en tenant compte de lataille
du chemin admissiblela(ci ; cj ) contenant nc(ci ; cj ) changements de direction :

hso(ci ; cj ) = C � la(ci ; cj ) � k � nc(ci ; cj ) (2.13)

où C et k sont deux constantes.C �xe la borne supérieure et k détermine
l'impact des changements de direction. La proposition de cette mesure avec
la notion de chemin admissible met en évidence la di�culté de considérer un
chemin comportant des relations di�érentes.

Ces deux dernières mesures nous rappellent que la subsomption a un rôle
radicalement di�érent des autres relations. La relation de subsomption limite
considérablement la redondance grâce à la propriété d'héritage tandisque les
autres relations permettent de caractériser les concepts.

2.3.2 Approche utilisant le contenu informationnel

Les approches utilisant le contenu informationnel exploitent uniquement la
relation de subsomption généralement complétée par un corpus de textes consé-
quent.

Mesure de Resnik

Resnik [Res93] dit qu'intuitivement deux concepts dans une hiérarchie de
subsomption devraient être considérés comme similaires lorsqu'ily a un concept
spéci�que qui les subsume tous les deux. Si il faut remonter trèsloin dans la
hiérarchie pour leur trouver un subsumant commun et dans un cas extrême aller
jusqu'à la racine, c'est qu'ils n'ont pas grand chose en commun. La di�culté est
de savoir comment mesurer la spéci�cité des subsumants communs pour cibler
le (ou les) plus spéci�que(s) d'entre eux.
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Le simple fait de compter le nombre d'arcs (en prenant la profondeur) peut
être trompeur parce qu'un arc peut représenter une spécialisationplus ou moins
�ne suivant sa position dans la hiérarchie. De plus, prendre en compte d'autres
relations peut être problématique comme le montrent Morris et Hirst [MH91].
Resnik propose alors une alternative qui est de considérer le contenuinforma-
tionnel d'un concept pour évaluer sa spéci�cité.

Resnik associe une mesure de probabilité à l'ensemble des concepts C de la
hiérarchie à l'aide de la fonction P : C �! [0; 1] telle que pour tout ci 2 C,
P(ci ) est la probabilité de rencontrer une instance du conceptci . Cela implique
que P est monotone lorsque l'on se déplace dans la hiérarchie : sici v cj ,
alors P(ci ) � P(cj ). La probabilité de la racine est maximale :P(c0) = 1 . En
se basant sur la théorie de l'information, le contenu informationnel (ci ) d'un
conceptci peut être quanti�é à l'aide de l'opposé du logarithme de sa probabilité
associée : (ci ) = � logP(ci ).

Resnik propose donc de mesurer la ressemblance entre deux concepts ci et cj

par le biais du contenu informationnel maximal de leurs subsumants communs :

resH (ci ; cj ) = max
cx 2 sup (ci ) \ sup (cj )

 (cx ) (2.14)

Dans un arbre de subsomption, l'ensemble des subsumants communs deci

et cj admet un plus petit élément cij . Il s'agit donc du subsumant commun le
plus spéci�que, ce qui permet de simpli�er l'expression de lamesure de Resnik :

resA (ci ; cj ) =  (cij ) (2.15)

En pratique, pour estimer ces probabilités Resnik utilise leBrown Corpus
of American English qui est une importante collection de textes d'un million
de mots allant de l'article de presse à l'article de science �ction.Il associe une
fréquence à chaque concept qu'il estime à l'aide de la fréquencedes noms de ce
corpus. Chaque nom qui référence un concept est comptabilisé comme occur-
rence de ce concept et de ses subsumants. On obtient pour chaque concept ci sa
fréquence d'apparition f req (ci ) et P (ci ) est estimé par bP (ci ) = f req (ci )

N , avec
N le nombre total de noms qui référencent au moins un concept.

Mesure de Jiang & Conrath

Jiang et Conrath [JC97] reprennent le contenu informationnel de Resnik
pour évaluer l'absence de ressemblance entre deux conceptci et cj dans un
arbre de subsomption. Ils additionnent ce que chaque concept du pluscourt
chemin apporte vis-à-vis de son père, ce qui revient à additionner ce queci et
cj apportent vis-à-vis de leur subsumant commun le plus profondcij :

jcn A (ci ; cj ) =  (ci ) +  (cj ) � 2 (cij ) (2.16)

Avant d'aboutir à cette mesure, ils ont adopté une approche plus géné-
rale permettant de prendre en considération d'autres aspects. A la manière
de Sussna, ils calculent une pondérationww(cx ; cy ) pour chaque arc (tel que
cx v cy ) qui compose le plus court chemin entre deux conceptsci et cj avant
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d'en faire la somme. Comme le montre l'équation 2.17, chaque pondération est
le produit de quatre facteurs traduisant chacun une observation di�érente :

(densité) Au regard de la densité du réseau, on peut observer que la den-
sité dans certaines parties de la hiérarchie est plus forte qu'ailleurs. Selon
Richardson et Smeaton [RS95], plus la densité est importante, plus ladis-
tance entre les noeuds est faible (entre deux noeuds frères comme entre un

noeud �ls et son père). Ceci explique le premier facteur
�

� + (1 � � ) d
d(cy )

�

dans lequel lorsque� = 0 l'in�uence de la densité locale11 d(cy ) de cy est
maximale, d désignant la densité moyenne de la hiérarchie. On considère
que plus cy a de �ls vis à vis des autres concepts, plus l'absence de res-
semblance entrecy et son �ls cx est faible.

(profondeur) Il peut être argumenté que l'absence de ressemblance s'amenuise
à mesure que l'on descend dans la hiérarchie du fait que la di�érenciation
se fait sur un niveau de détail de plus en plus �n. Cette in�uence de la

profondeur est mise en place avec le second facteur
�

py +1
py

� �
. Lorsque

� = 1 l'in�uence de la profondeur devient alors maximale.

(force de la liaison) Jiang et Conrath postulent que la force de la liaison
(link strength) représentée par un arc entre un �ls cx et son pèrecy est
fonction de la probabilité conditionnelle P(cx =cy ) qu'une instance appar-
tienne au concept �ls étant donné qu'elle appartient au concept père :
P(cx =cy ) = P (cx )

P (cy ) . Le contenu informationnel de cette probabilité condi-
tionnelle fournit une évaluation de la force de la liaison (cx ) �  (cy )
utilisée comme troisième facteur.

(type de la relation) D'autres relations que la subsomption peuvent aussi
être considérées avec un impact di�érent sur le calcul e�ectué.Le der-
nier facteur TR (cx ; cy ) �xe l'in�uence de chaque relation R. Cependant,
Jiang et Conrath ne dé�nissent la pondération ww(cx ; cy ) que entre deux
conceptscx et cy aveccx v cy , ce qui rend ici ce facteur sans intérêt.

ww(cx ; cy ) =
�

� + (1 � � )
d

d(cy )

� �
py + 1

py

� �

( (cx ) �  (cy )) T(cx ; cy )

(2.17)

Jiang et Conrath ont cherché à positionner pour le mieux les coe�cients � et
� en utilisant le jeu de test de Miller et Charles [MC91]. Le facteur deprofondeur
in�uence très peu les résultats quelque soit la valeur de� . Ils émettent l'hypo-
thèse que ce facteur soit absorbé par le facteur qui traduit la force dela liaison.
En réalité, la force de la liaison n'absorbe pas la profondeur des concepts. En
revanche, c'est la somme des poids des arcs qui composent le plus court chemin
qui absorbe une partie de cette information.

Nous remarquons que la densité a un e�et sur la force de la liaison. En
e�et, lorsque le nombre de �ls augmente,P(cx =cy ) diminue donc  (cx ) �  (cy )
augmente. C'est d'ailleurs avec ce sens de variation que Sussna prend en compte
la densité locale. Cependant, cette in�uence de la densité locale s'oppose au
facteur de densité préconisé par Jiang et Conrath.

11 Du fait qu'on se limite ici à la relation de subsomption, la de nsité locale d'un concept
correspond à son nombre de �ls
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Jiang et Conrath s'étant inspirés des principes des mesures de Rada (plus
court chemin) et de Resnik (contenu informationnel) comparent les corrélations
qu'ils obtiennent sur le jeu de tests de Miller et Charles. On note une légère
amélioration qu'il faut cependant relativiser étant donné que c'est ce même jeu
de tests qui a servi de jeu d'apprentissage pour �xer� et � .

Mesure de Lin

Lin [Lin98] propose une similarité qui fait partie des plus étudiées sur le
plan théorique. Lin tient compte de l'information partagée par les deux concepts
comme Resnik, mais aussi de ce qui les distingue comme Jiang et Conrath:

lin A (ci ; cj ) =
2 �  (cij )

 (ci ) +  (cj )
(2.18)

On remarque que cette mesure a tout comme la mesure de Wu & Palmer la
forme du coe�cient de Dice. On retrouve les deux composantes de la mesure de
Jiang & Conrath [JC97] avec, à la place d'une di�érence, un rapport. Cependant,
la di�érence opérée dans la mesure de Jiang & Conrath annihile l'in�uence du
contenu informationnel de cij . Seule la di�érence de contenu informationnel
entre chaque concept etcij fait varier la mesure de Jiang & Conrath. Si l'on
conserve cette di�érence, peu importe le contenu informationnel decij , la mesure
de Jiang & Conrath ne varie pas contrairement à celle de Lin.

Lin fait remarquer que la mesure de Wu & Palmer est un cas particulierde
sa mesure. En e�et, en l'absence de corpus, si l'on considère que la probabilité
qu'une instance appartienne à un conceptcx sachant qu'elle appartient à son
père cy est constante (P(cx =cy ) = k aveck une constante), alors on retrouve la
formule de Wu et Palmer. Plus précisément, si l'on prendP(c0) = 1 comme le
préconise Resnik, on retrouve la variante de la mesure de Wu & Palmer:

lin A (ci ; cj ) =
2 � logP(cij )

logP(ci ) + log P(cj )

'
2 � log

��
1
k

� pij
�

log
��

1
k

� pi
�

+ log
��

1
k

� pj
�

'
2 � pij

pi + pj
' wplr A (ci ; cj )

Approche de Seco

Seco et al. [SVH04] ont proposé une approche alternative qui consiste à
redé�nir le contenu informationnel en considérant uniquement la hiérarchie de
subsomption. Cette approche évite le recours à un corpus lors du calcul du
contenu informationnel ; elle se base sur l'intuition selon laquellel'information
principale extraite par l'algorithme de calcul du contenu informationnel est en
grande partie inhérente à la structure hiérarchique.
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 sec (ci ) =
log

�
sub ( c i )+1

jCj

�

log ( 1
jCj ) = 1 � log (sub(ci )+1)

log ( jCj )

avec, sub(ci ) = f cx jcx v ci g
(2.19)

Le dénominateur qui est équivalent à la valeur du contenu informationnel du
concept le plus informatif sert de facteur de normalisation pour que les valeurs
du contenu informationnel soit dans l'intervalle [0; 1]. Seco et al. �xent à 0 le
contenu informationnel de la racine. Ils montrent par ailleurs qu'ils obtiennent
des résultats comparables voire meilleurs qu'avec l'utilisation du corpus en terme
de corrélation avec le jugement humain sur le jeu de tests de Milleret Charles.

Contrairement à l'approche de Seco et al. [SVH04], nous pensons qu'il n'est
pas judicieux de redé�nir le contenu informationnel. Dans l'algorithme de cal-
cul du contenu informationnel, les occurrences de chaque concept sont comp-
tabilisées par un balayage du corpus et l'occurrence d'un concept est prise en
compte également pour tous les concepts qui le subsument. Cet algorithme de
construction confère des caractéristiques à la mesure de probabilité relatives à
la structure de la hiérarchie. En e�et, par exemple, la probabilité P (ci ) d'un
concept ci décroît exponentiellement en fonction de sa profondeur, et ce plus
ou moins vite en fonction du nombre de �ls de chacun de ses subsumants.Il est
donc envisageable de proposer de nombreuses autres approximations qui ne se
basent que sur les informations présentes dans la hiérarchie de subsomption (cf.
chapitres 4 et 6) ou bien qui utilisent d'autres sources d'information.

2.4 Conclusion

Après avoir présenté quelques travaux qui montrent l'étendue duchamp
d'application des mesures sémantiques, nous avons détaillé les principales me-
sures existantes. Nous avons exposé diverses mesures qui modélisent le réseau sé-
mantique par un graphe et considèrent divers aspects de la structure qui peuvent
in�uencer l'évaluation comme le plus court chemin, la profondeur et la densité.
Nous avons également mis en avant deux mesures qui exploitent d'autres rela-
tions en complément de la relation de subsomption pour mesurer non plus la
ressemblance entre concepts mais la force de leur interconnexion.La di�culté
d'adopter cette dernière approche nous rappelle que la subsomptiona un rôle
radicalement di�érent des autres relations.

Dans un deuxième temps, nous avons présenté la notion de contenu infor-
mationnel d'un concept introduite par Resnik [Res93]. Cette notion de contenu
informationnel est selon nous la clé pour la dé�nition des mesures sémantiques
basées sur une hiérarchie de subsomption. Contrairement à l'approche de Seco
et al. [SVH04], nous pensons qu'il n'est pas nécessaire de redé�nir le contenu
informationnel, mais qu'il est envisageable de proposer des approximations qui
ne se basent que sur les informations de type structurelles présentes dans la
hiérarchie de subsomption (cf. chapitres 4 et 6).
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Résumé
La dé�nition des mesures sémantiques a tendance à être fortement décon-
nectée des travaux issus d'autres domaines mais qui traitent également
de l'évaluation d'une liaison entre deux entités. Nous faisons la démons-
tration à travers ce chapitre de la possibilité de réutiliser de nombreux
travaux reposant sur une modélisation ensembliste. Pour cela, nous propo-
sons de considérer un concept par le biais de son intension. Nous dressons
une typologie des mesures à travers les modèles de Tversky et desfamilles
de similarités qui regroupent de nombreux coe�cients très utilisés (e.g.
Jaccard, Dice). Nous traitons également de la problématique de l'évalua-
tion de liaisons orientées (qui donne lieu à des mesures asymétriques) en
s'appuyant sur les indices de règles en ECD. Nous évoquons quelquescri-
tères de classi�cation (l'objet, la portée et la nature) qui fournissent des
éléments de comparaison entre les diverses mesures présentées.
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3.1 Introduction

Évaluer une liaison entre deux objets décrits par des ensembles decara-
catéristiques est une problématique centrale en analyse de donnéesqui a de
nombreuses déclinaisons selon les domaines d'application (e.g. biologie, psycho-
logie cognitive, taxonomie numérique). De nombreuses mesures ont étédé�nies
de façonad hoc pour répondre à des besoins spéci�ques. Certaines mesures se
trouvent utilisées de manière transversale dans des domaines di�érents. Dans ce
chapitre, nous présentons des résultats qui peuvent s'adapter au problème de
l'évaluation de liaisons entre concepts d'une hiérarchie de subsomption.

En considérant une interprétation intensionnelle de la hiérarchie, nous mon-
trons que de nombreuses mesures peuvent se dé�nir sur les concepts d'une hié-
rarchie de subsomption. Nous présentons une typologie qui permet de mettre en
évidence les composantes communes de nombreuses mesures. De plus, inspirés
par les travaux actuels en fouille de règles en ECD, nous utilisons lanotion de
règle entre concepts pour fournir un autre angle d'interprétation pour l'évalua-
tion de liaisons orientées entre concepts.

3.2 Principe et notations

Une hiérarchie de subsomption permet de représenter des contraintes sur les
intensions des concepts qu'elle structure. Elle est parfois complétée par une des-
cription intensionnelle grâce à la dé�nition de caractéristiques (propriétés, rela-
tions) attachées aux concepts. Lorsqu'une caractérisation explicite des concepts
est disponible, le cardinal de l'ensemble des caractéristiques d'un concept peut
contribuer à l'évaluation de l'importance de son intension.

On remarque cependant bien souvent que chaque caractéristique n'apas
la même importance ; ce dont on peut rendre compte par le biais d'une pon-
dération associée à chacune d'elles. L'importance de l'intension d'un concept
est alors généralement évaluée par la somme des pondérations associées àses
caractéristiques.

Étant donné deux conceptsci et cj , les importances respectives des intensions
I , I i , I j et I i \ I j sont notéesn, ni , nj et nij (cf. �gure 3.1). On note également
ni = n � ni , nj = n � nj , nij = nj � nij , ni j = ni � nij et ni j = n � ni � nj + nij

les importances respectives deI � I i , I � I j , I j � I i , I i � I j et I � I i � I j .

De nombreuses mesures issus de domaines divers visant à évaluer une liaison
ou une absence de liaison entre deux ensembles peuvent être utilisées dans le
cadre d'une représentation intensionnelle. Nous rappelons ici les propriétés de
base associées à des mesures de ressemblance/dissemblance, puisprésentons une
typologie d'un ensemble de mesures de la littérature.
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Fig. 3.1 � Diagramme de Venn des quantités observées

3.3 Les mesures de ressemblance/dissemblance

3.3.1 Quelques dé�nitions

Dé�nition 3.1 Une mesurequi évalue une liaison entre concepts deC est une
fonction

M : C � C ! IR

Batagelj [BM95] regroupe sous le vocable anglaisresemblance(que nous tra-
duirons par ressemblance/dissemblance) un sous-ensemble de mesures compre-
nant les backward resemblanceset les forward resemblancesque nous traduirons
respectivement par ressemblances et dissemblances (cf. dé�nitions 3.2 et 3.3).

Dé�nition 3.2 Une ressemblanceR est une mesure qui respecte les propriétés
suivantes :

R(ci ; cj ) = R(cj ; ci ) (symétrie)

R(ci ; ci ) � R(ci ; cj )

Dé�nition 3.3 Une dissemblanceD est une mesure qui respecte les propriétés
suivantes :

D (ci ; cj ) = D(cj ; ci ) (symétrie)
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D(ci ; ci ) � D (ci ; cj )

Souvent, les mesures de ressemblance/dissemblance respectentdes proprié-
tés supplémentaires. On peut ainsi dé�nir les notions duales de similarité et
dissimilarité.

Dé�nition 3.4 Une similarité � est une ressemblance qui respecte les proprié-
tés suivantes :

� (ci ; cj ) � 0 (positivité)

� (ci ; ci ) = � (cj ; cj ) (indiscernabilité des identiques)

Dé�nition 3.5 Une dissimilarité � est une dissemblance qui respecte la pro-
priété suivante :

� (ci ; ci ) = 0 (minimalité)

Certaines dissimilarités respectent d'autres propriétés :

� (ci ; cj ) = 0 = ) ci = cj (identité des indiscernables)

� (ci ; cj ) � � (ci ; ck ) + � (ck ; cj ) (inégalité triangulaire)

Lorsqu'elle respecte ces deux propriétés (identité des indiscernables et inéga-
lité triangulaire), une dissimilarité est appelée distance.

3.3.2 Distance et similarité

Par dé�nition une similarité possède une borne supérieure� max atteinte lors
de la comparaison d'un concept avec lui même (� max = � (ci ; ci )). La plupart des
similarités sont normalisées de sorte que� max = 1 . Lorsque cela n'est pas le cas,
il est possible de normaliser une similarité en posant par exemple� 0(ci ; cj ) =
� (ci ;c j )

� max
.

On peut transformer une similarité en dissimilarité. Les deux fonctions sui-
vantes sont souvent utilisées :

� (ci ; cj ) = 1 � � (ci ; cj ) (3.1)

� (ci ; cj ) =
� 1

� (ci ;c j ) si � (ci ; cj ) 6= 0
+ 1 sinon

(3.2)

Si besoin, on véri�e le respect de l'inégalité triangulaire classique � (ci ; cj ) �
� (ci ; ck ) + � (ck ; cj ). Nous proposons de regarder ce que signi�e le respect de
cette inégalité pour la similarité lorsque celle-ci est issue de l'une des deux
transformations précédentes.

Avec la transformation 3.1, cela revient à tester l'inégalité suivante :

� (ci ; cj ) � � (ci ; ck ) + � (ck ; cj ) � 1 (3.3)
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Lorsque � (ci ; ck ) + � (ck ; cj ) � 1, cette inégalité n'impose aucune contrainte
supplémentaire à � (ci ; cj ) puisque quoiqu'il arrive � (ci ; cj ) � 0. Ceci est loin
d'être conforme au principe de l'inégalité triangulaire classique respectée par
une distance. Intuitivement, dès qu'un troisième conceptck a une similarité non
nulle à la fois avecci et aveccj , l'inégalité doit imposer une similarité non nulle
entre ci et cj .

Avec la transformation 3.2, cela revient à tester l'inégalité suivante :

� (ci ; cj ) �

(
� (ci ;ck ) � � (ck ;c j )
� (ci ;ck )+ � (ck ;c j ) si � (ci ; ck ) + � (ck ; cj ) 6= 0
0 sinon

(3.4)

Lorsque � (ci ; ck ) = � (ck ; cj ) = 1 , cette inégalité impose� (ci ; cj ) � 1
2 . C'est une

contrainte trop faible puisque dans cette situation il est clair que � (ci ; cj ) = 1 .
Intuitivement, dès qu'un troisième concept ck est identique à la fois àci et à
cj (� (ci ; ck ) = � (ck ; cj ) = 1 ), l'inégalité doit imposer une similarité maximale
entre ci et cj .

Sur la base des deux intuitions précédentes, l'inégalité triangulaire sur une
similarité doit contraindre � (ci ; cj ) � f (� (ci ; ck ); � (ck ; cj )) telle que :

� f est une fonction strictement croissante selon� (ci ; ck ) (resp. � (ck ; cj ))
lorsque � (ck ; cj ) (resp. � (ci ; ck )) est �xe

� f (� (ci ; ck ); � (ck ; cj )) = 0 si � (ci ; ck ) = � (ck ; cj ) = 0
� f (� (ci ; ck ); � (ck ; cj )) = 1 si � (ci ; ck ) = � (ck ; cj ) = 1

L'adaptation de la propriété d'inégalité triangulaire pour les similarit és nor-
malisées proposée par Maguitman dans [MMRV05] a le comportement attendu :

� (ci ; cj ) � � (ci ; ck ) � � (ck ; cj ) (inégalité de Maguitman)

Il est alors possible de dé�nir les deux familles de transformations réciproques
qui permettent le passage d'une dissimilarité respectant l'inégalité triangulaire
à une similarité respectant l'inégalité de Maguitman et vice versa :

� (ci ; cj ) � � (ci ; ck ) + � (ck ; cj )

() � � (ci ; cj ) � � � (ci ; ck ) � � (ck ; cj )

() b� � (ci ;c j ) � b� � (ci ;ck ) � b� � (ck ;c j )

Or

� (ci ; cj ) � � (ci ; ck ) � � (ck ; cj )

D'où

� (ci ; cj ) =
�

b� � (ci ;c j ) si � (ci ; cj ) 6= + 1
0 sinon

(3.5)

Et réciproquement

� (ci ; cj ) =
�

� logb � (ci ; cj ) si � (ci ; cj ) 6= 0
+ 1 sinon

(3.6)
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Pour pouvoir e�ectuer une telle transformation d'une similarité en d issimi-
larité, on doit �xer l'échelle des valeurs de la dissimilarité en �xant la base b
du logarithme. On peut dé�nir une équivalence entre une valeur de dissimila-
rité � x et une valeur de similarité � x (entre leurs bornes) : � x = � logb � x d'où
b = � x

p
� � 1

x .

Nous pouvons donc proposer qu'une similarité soit le pendant d'une distance
lorsqu'elle respecte les propriétés supplémentaires suivantes :

� (ci ; ci ) = 1 (normalité)

� (ci ; cj ) = � (ck ; ck ) =) ci = cj (identité des indiscernables)

� (ci ; cj ) � � (ci ; ck ) � � (ck ; cj ) (inégalité de Maguitman)

3.3.3 Modèles de mesures en psychologie cognitive

Les psychologues cognitifs considèrent que la similarité n'est pas nécessai-
rement une relation symétrique et ont fourni diverses explications pour l'éva-
luation asymétrique de la similarité [RE04]. Cependant, nous adoptons le point
de vue de Rada et al. [RMBB89] qui restreignent la similarité à l'évaluation de
liaisons symétriques ; les mesures asymétriques quali�ent des liaisons orientées.
Nous verrons par ailleurs dans le paragraphe 3.4 l'existence de nombreux indices
adaptés à l'évaluation de liaisons orientées.

En utilisant la théorie des ensembles, Tversky [Tve77] a dé�ni deux modèles
génériques de mesures en se basant sur un processus d'appariementde carac-
téristiques. Les mesures proposées sont fonction des caractéristiques communes
aux deux conceptsI i \ I j mais aussi de ce qui les di�érencieI i � I j et I j � I i .
Il faut noter que Tversky ne fait pas le choix d'une fonction particulière (e.g. la
fonction cardinale) mais propose des modèles dont la fonction doit être instan-
ciée. Le modèle de contraste de Tversky est dé�ni comme suit :

M contraste (ci ; cj ) = � � nij � � � ni j � � � nij (3.7)

où � , � et � � 0.

Les termes� et � permettent de pondérer l'importance des caractéristiques
exclusives de chaque concept relativement à leurs caractéristiques communes.
Lorsque � 6= � l'ensemble des mesures est restreint aux mesures asymétriques.
Restle [Res61] propose deux mesures que l'on peut rapprocher du modèle
contraste. Une ressemblanceRrestle (ci ; cj ) = M contraste (ci ; cj ) = nij lorsque
� = 1 et � = � = 0 et une dissemblance telle queD restle = � M contraste (ci ; cj ) =
ni j + nij pour � = 0 , � = � = 1 .

Tversky propose également le modèle ratio qui a l'avantage contrairement
au précédent d'être normalisé :

M ratio (ci ; cj ) =
nij

nij + � � ni j + � � nij
(3.8)

où � et � � 0. Ce modèle généralise plusieurs mesures déjà évoquées dans la
littérature en psychologie cognitive (cf. table 3.1).

La proposition de Tversky permet de dé�nir des mesures asymétriques
lorsque � 6= � . Par exemple, lorsque� = 1 et � = 0 (resp. � = 0 et � = 1 ) on
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Type � � Mesure Références

similarité
1 1 n ij

n i + n j � n ij
Sjöberg [Sjö72] Gregson [Gre75]

1
2

1
2

2�n ij

n i + n j
Eisler et Ekman [EE59]

mesure 1 0 n ij

n i
Bush et Mosteller [BM51]

Tab. 3.1 � Cas particuliers du modèle ratio

obtient le degré d'inclusion de I i dans I j (resp. I j dans I i ). Cela correspond
dans le domaine de la recherche d'information aux notions de précision et de
rappel [BYN99] :

M precision (ci ; cj ) =
nij

ni
(3.9)

M rappel (ci ; cj ) =
nij

nj
(3.10)

Notons que la mesure de précision est équivalente à la mesure de Bush et Mos-
teller [BM51] du tableau 3.1.

La combinaison linéaire utilisée pour dé�nir le modèle contraste et le rapport
du modèle ratio rend les deux modèles génériques et complémentaires. En e�et,
tandis que les valeurs obtenues avec le modèle contraste dépendent de l'échelle
dans laquelle sont exprimées les quantités observées (nij , ni j et nij ), celles du
modèle ratio n'en dépendent aucunement. Cette propriété constitue une di�é-
rence fondamentale entre les signi�cations de ces deux types de mesures. Les
deux modèles de Tversky permettent de dé�nir des mesures aux comportements
parfois très di�érents et restent donc di�ciles à analyser à moins de considérer
des cas particuliers comme ceux que nous avons présentés.

3.3.4 Familles de similarités en analyse de données

On remarque que lorsqu'il est restreint à � = � 6= 0 le modèle ratio de
Tversky décrit une famille de mesures symétriques qui correspond à la famille
de similarités � � qui a été initialement proposée par Gower et Legendre [GL86]
en analyse de données :

� � (ci ; cj ) =
� � nij

� � nij + ni j + nij
(3.11)

où � 2 IR �
+ . Di�erentes valeurs de � sont associées à des mesures usuelles

(Table 3.2).

� Similarité � � Références
1
2

n ij

n ij +2 �(n i j + n ij ) Sokal et Sneath [SS63]

1 n ij

n i + n j � n ij
Jaccard [Jac01]

2 2�n ij

n i + n j
Dice [Dic45]

Tab. 3.2 � Association entre les valeurs de� et � �
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La mesure de Eisler et Ekman (modèle ratio avec� = � = 1
2 ) est équivalente

au coe�cient de Dice tandis que celle évoquée par Sjöberg ou encore Gregson
(modèle ratio avec� = � = 1 ) correspond au coe�cient de Jaccard.

Une autre famille de similarités � � a été proposée par Caillez et Kuntz
[CK96]. Elle est dé�nie par le rapport entre l'importance de l'inter sectionI i \ I j

et la moyenne de Cauchy [BMV88] des importances respectives des ensembles
I i et I j :

� � (ci ; cj ) =
nij

� � (ni ; nj )
(3.12)

où � � (ni ; nj ) =
�

n i
� + n j

�

2

� 1
�

pour � 2 IR.

La table 3.3 montre la correspondance avec des mesures connues pour di-
verses valeurs de� . Il est intéressant de remarquer que la mesure de Dice déjà
présentée appartient également à la famille de mesures� � .

� Moyenne � � Similarité � � Références

� 1 harmonique 1
2

�
n ij

n i
+ n ij

n j

�
Kulczinsky [Kul28]

0 géométrique n ijp
n i �n j

Ochiaï [Och57]

1 arithmétique 2�n ij

n i + n j
Dice [Dic45]

�1 minimum n ij

min f n i ;n j g Simpson [Sim60]
+ 1 maximum n ij

max f n i ;n j g Braun-Blanquet [BB32]

Tab. 3.3 � Association entre les moyennes de Cauchy et� �

Gower et Legendre [GL86] ont proposé une autre famille de similarités sur
le même schéma que la famille� � mais qui prend également en compte les
caractéristiques n'appartenant à aucun des deux concepts (I � I i � I j ) :

� � (ci ; cj ) =
� �

�
nij + ni j

�

� �
�

nij + ni j

�
+ ni j + nij

(3.13)

où � 2 IR �
+ . Di�erentes valeurs de � sont associées à des mesures usuelles

(Table 3.4).

� Similarité � � Références
1
2

n � n i j � n ij

n + n i j + n ij
Rogers et Tanimoto [RT60]

1
n ij + n i j

n Sokal et Michener [SM58]

Tab. 3.4 � Association entre les valeurs de� et � �

Il est trivial de véri�er que toutes les mesures ciblées par le modèle ratio
(donc celles de la famille� � ) et celles de la famille� � ou encore� � prennent
leurs valeurs dans l'intervalle [0; 1]. Le tableau 3.5 répertorie d'autres mesures
de ressemblance dont des similarités en précisant leur intervalle de dé�nition.

La ressemblance de Russel et Rao (Rrussel ) correspond à la notion de support
[AIS93] très utilisée dans les algorithmes d'extraction de règles en ECD. Les
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Notation Mesure Intervalle Références

Rhamann
n ij + n i j � n ij � n i j

n [� 1; 1] [Ham61]
Rrussel

n ij

n [0; 1] [RR40]

Ryule
n ij n i j � n i j n ij

n ij n i j + n i j n ij
[� 1; 1] [Yul00]

Rpearson
nn ij � n i n jp n i n j n i n j

[� 1; 1] [Pea96]

Rmichael
4(n ij n i j � n i j n ij )

(n ij n i j )
2

+ (n i j n ij )2 [� 1; 1] [Mic20]

Rbrin
nn ij

n i n j
[0; +1 ] [BMS97]

Rlavrac
n ij

n � n i n j

n 2 [� 0:25; 0:25] [LFZ99]

Rcohen
nn ij + nn i j � n i n j � n i n j

n 2 � n i n j � n i n j
[� 1; 1] [Coh60]

� sokal
1
4

�
n ij

n i
+ n ij

n j
+

n i j

n i
+

n i j

n j

�
[0; 1] [SS63]

� sneath
n ij n i jp n i n j n i n j

[0; 1] [SS63]

� baroni
n ij + p n i j

n ij + n ij + n i j + p n i j
[0; 1] [BUB76]

Tab. 3.5 � Autres ressemblances et similarités

mesures de ressemblanceRbrin et Rlavrac sont des indices issus de L'étude des
règles en ECD et traduisent respectivement les notions d'intérêt [BMS97] et
de nouveauté [LFZ99] des règles. La mesure de Hamann peut s'exprimer en
fonction de la mesure de Sokal et Michener [SM58] :Rhamann = 2 � � � =1 � 1.

3.4 Les indices objectifs de qualité des règles

Nous considérons la notion de règle pour quali�er un type de liaison simple
entre deux concepts. Cela va nous permettre d'appréhender sous un autre angle
la signi�cation des diverses mesures de ressemblance présentées dans la sec-
tion 3.3. Il s'agit de décomposer chaque liaison comme une combinaison de règles
entre concepts pour mieux la cerner. Cela introduit également une meilleure
compréhension par comparaison des mesures entre elles.

Une règle ci ! cj entre deux conceptsci et cj (cf. �gure 3.2) traduit la
tendance de cj à posséder une caractéristique quandci la possède, et peut
s'interpréter de la manière suivante : � si une caractéristique appartient à ci alors
elle appartient sûrement à cj �. Les exemples d'une règle entre deux concepts
sont les caractéristiques deI i \ I j , c'est-à-dire celles qui appartiennent aux deux
concepts, tandis que les contre-exemples sont les caractéristiques deI i �I j , celles
qui appartiennent à ci mais pas àcj . Une règle est d'autant meilleure qu'elle
admet beaucoup d'exemples et peu de contre-exemples.

À partir de deux concepts ci et cj il est possible de construire huit règles
di�érentes :

ci ! cj ,

ci ! : cj ,

: ci ! cj ,

: ci ! : cj ,

cj ! ci ,

cj ! : ci ,

: cj ! ci ,

: cj ! : ci .



46 Chapitre 3 - Description intensionnelle et approche ensembliste

Fig. 3.2 � Diagramme de Venn pour la règleci ! cj

Pour une règle ci ! cj , ci ! : cj est la règle contraire, cj ! ci est la règle
réciproque, et : cj ! : ci est la règle contraposée.

On retrouve une notion analogue en fouille de données. Dans ce domaine,
une règle d'association entre deux sous-ensembles de caractères, de type X !
Y , traduit la tendance à avoir X quand on a Y . Un exemple paradigmatique
est celui du panier de la ménagère. Il s'agit de découvrir des combinaisons de
produits qui sont souvent achetés ensemble dans un supermarché, du type � si
un client achète des huîtres, alors il achète sûrement aussi du muscadet � [Bla05].

De nombreux travaux ont été consacrés à la caractérisation de ces règleset
à la construction de mesures objectives permettant d'évaluer leur pertinence.
Les mesures quali�ées d' � objectives � sont calculées uniquementà partir de
statistiques recueillies dans la base de données (e.g. nombre d'exemples et de
contre-exemples). Elles se distinguent des mesures subjectives � que nous ne
considérons pas ici � qui requièrent des informations supplémentaires (e.g. ex-
pertise des utilisateurs). Parmi les indices objectifs dé�nispour quanti�er la
qualité des règles utilisées, nous distinguons les mesures de ressemblance évo-
quées dans la section 3.3 et les indices asymétriques qui permettent d'évaluer
des liaisons orientées. Nous montrons que ceux-ci peuvent s'interpréter dans
le contexte de l'évaluation d'une liaison entre concepts dans une hiérarchie de
subsomption.

Notre présentation se base sur les critères de classi�cation proposés récem-
ment par Blanchard et al. [Bla05]. Il s'agit d'une classi�cation selon trois cri-
tères : l'objet de l'indice, la portée de l'indice, et la nature de l'indice. Nous
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l'avons adaptée à l'évaluation de la liaison entre concepts.

3.4.1 Objet d'un indice de règle

Dans cette classi�cation, l'objet d'un indice est la notion mesuréepar celui-
ci. Il peut s'agir d'un écart à l'équilibre ou d'un écart à l'indépendance.

Une règle est d'autant meilleure qu'elle admet beaucoup d'exempleset peu de
contre-exemples. Ainsi, pourni , nj et n donnés, la qualité deci ! cj est maxi-
male lorsquenij = min f ni ; nj g et minimale lorsque nij = maxf 0; ni + nj � ng.
Entre ces situations extrêmes, il existe deux con�gurations intéressantes dans
lesquelles les règles peuvent donc être considérées comme neutres ou inexis-
tantes : l'indépendance et l'équilibre. Une règle qui se trouve dans l'une de ces
con�gurations est à rejeter.

Indice d'écart à l'indépendance

Les conceptsci et cj sont indépendants si et seulement sinij = n i n j

n . Dans
ce cas, chaque concept n'apporte aucune information sur l'autre, puisque la
connaissance d'une caractéristique de l'un des concepts laisse intacte notre in-
certitude concernant le fait que cette caractéristique appartienne ou non à l'autre
concept.

Pour deux conceptsci et cj donnés, il existe une unique situation d'indé-
pendance, commune aux huit règlesci ! cj , ci ! : cj , : ci ! cj , : ci ! : cj ,
cj ! ci , cj ! : ci , : cj ! ci , et : cj ! : ci . Il existe deux façons de s'écarter de
la situation d'indépendance :

� soit la corrélation est positive ce qui donne du poids aux quatre règles
ci ! cj , : ci ! : cj , cj ! ci , et : cj ! : ci ;

� soit la corrélation est négative ce qui donne du poids aux quatre règles
contraires ci ! : cj , : ci ! cj , cj ! : ci , et : cj ! ci .

L'indépendance se dé�nit à l'aide des quatre paramètresnij , ni , nj , et n.
Ainsi, les indices d'écart à l'indépendance sont des fonctions de ces quatre pa-
ramètres (en particulier, ils décroissent tous avecnj ).

Dé�nition 3.6 Un indice de règleI mesure unécart à l'indépendance si et
seulement si l'indice prend une valeur �xe à l'indépendance (nij = n i n j

n )

Un indice d'écart à l'indépendance est utile pour découvrir des liaisons entre
ci et cj (l'appartenance d'une caractéristique àci in�uence-t-elle son apparte-
nance àcj ?). Une règleci ! cj avec un bon écart à l'indépendance signi�e :
� cj possède plus de caractéristiques deci qu'à l'accoutumée �.

Indice d'écart à l'équilibre

L'équilibre d'une règle ci ! cj est dé�ni comme la situation où la règle
possède autant d'exemples que de contre-exemples :n ij = n i j = 1

2 n i [BGGB04a]
[BGBG05]. Dans cette situation, il y a autant de caractéristiques deci qui sont
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des caractéristiques decj que celles qui n'en sont pas. Une règleci ! cj à
l'équilibre est donc autant orientée verscj que vers: cj .

L'équilibre ne se dé�nit qu'à l'aide des paramètresnij et ni . Ainsi, les indices
d'écart à l'équilibre sont généralement des fonctions de ces deux paramètres
uniquement. Une règleci ! cj avec un bon écart à l'équilibre signi�e : � cj

possède beaucoup de caractéristiques deci �.

Dé�nition 3.7 Un indice de règleI mesure unécart à l'équilibre si et seule-
ment si l'indice prend une valeur �xe à l'équilibre ( nij = n i

2 )

Un indice d'écart à l'équilibre est utile pour prendre des décisions sur l'ap-
partenance ou non d'une caractéristique àcj (considérant les caractéristiques
de ci , celles-ci appartiennent elles àcj ou pas ?). Une règleci ! cj avec un bon
écart à l'équilibre signi�e : � cj possède la plupart des caractéristiques deci �.

3.4.2 Portée d'un indice de règle

La portée d'un indice est l'entité concernée par le résultat de la mesure, c'est-
à-dire le type de liaison qui est évalué ; il peut s'agir d'évaluer la pertinence d'une
règle, d'une règle et de sa contraposée (quasi-implication), d'une règle et de sa
réciproque (quasi-conjonction), d'une règle, de sa contraposée, desa réciproque
et de la réciproque de sa contraposée (quasi-équivalence).

Règle

Une règle traduit uniquement la tendance de la conclusion à être vraie quand
la prémisse est vraie. La règleci ! cj signi�e donc � une caractéristique de
ci est une caractéristique decj �. Un indice de règle au sens strict I , associe
au couple (ci ; cj ) la valeur I (ci ; cj ) qui rend compte de la qualité de la règle
ci ! cj . En d'autres termes, un indice de règle au sens strictI , associe au
couple (ci ; cj ) la valeur I (ci ; cj ) qui peut être interprétée comme le degré de
vérité de la proposition � une caractéristique de ci est une caractéristique de
cj �.

La règle ci ! cj ainsi évaluée est un type de liaison simple avec une inter-
prétation aisée. De nombreux indices de règle sont des indices de règle composés
qui évaluent des liaisons plus élaborées (quasi-implication, quasi-conjonction ou
quasi-équivalence).

Quasi-implication

Dans le cas général, une règleci ! cj n'est pas équivalente à sa contra-
posée: cj ! : ci . En revanche, tout comme l'implication logique, une quasi-
implication notée ci ) cj est équivalente à sa contraposée: cj ) : ci . La quasi-
implication ci ) cj signi�e � une caractéristique de ci est une caractéristique
de cj et une caractéristique que n'a pascj n'est pas une caractéristique deci �.
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Fig. 3.3 � Diagramme de Venn pour la quasi-implication ci ) cj

Dé�nition 3.8 Une quasi-implication entre concepts est un couple (ci , cj )
noté ci ) cj . Les exemples d'une quasi-implication sont les caractéristiques de
I i \ I j et de I � I i � I j , tandis que les contre-exemples sont les caractéristiques
de I i � I j . Une quasi-implication est d'autant meilleure qu'elle admet beaucoup
d'exemples et peu de contre-exemples. (cf. �gure 3.3)

Les valeursI (ci ; cj ) prises par un indice de quasi-implication doivent donc
rendre compte de la qualité des deux règlesci ! cj et : cj ! : ci à la fois. Un
indice de quasi-implicationI , associe au couple(ci ; cj ) la valeur I (ci ; cj ) qui rend
compte de la qualité de la quasi-implicationci ) cj . En d'autres termes, un
indice de quasi-implicationI , associe au couple(ci ; cj ) la valeur I (ci ; cj ) qui peut
être interprétée comme le degré de vérité de la proposition � une caractéristique
de ci est une caractéristique decj et une caractéristique que n'a pascj n'est pas
une caractéristique deci �.

Quasi-conjonction

Dans le cas général, une règleci ! cj n'est pas équivalente à sa réciproque
cj ! ci . En revanche, tout comme la conjonction logique, une quasi-conjonction
notée ci $ cj est équivalente à sa réciproquecj $ ci . La quasi-conjonction
ci $ cj signi�e � une caractéristique de ci est une caractéristique decj et une
caractéristique decj est une caractéristique deci �.

Dé�nition 3.9 Une quasi-conjonction entre concepts est un couple (ci , cj )
noté ci $ cj . Les exemples d'une quasi-conjonction sont les caractéristiques de
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Fig. 3.4 � Diagramme de Venn pour la quasi-conjonctionci $ cj

I i \ I j , tandis que les contre-exemples sont les caractéristiques deI i � I j et
I j � I i . Une quasi-conjonction est d'autant meilleure qu'elle admet beaucoup
d'exemples et peu de contre-exemples. (cf. �gure 3.4)

Les valeursI (ci ; cj ) prises par un indice de quasi-conjonction doivent donc
rendre compte de la qualité des deux règlesci ! cj et cj ! ci à la fois. Un
indice de quasi-conjonctionI , associe au couple(ci ; cj ) la valeur I (ci ; cj ) qui
rend compte de la qualité de la quasi-conjonctionci $ cj . En d'autre termes,
un indice de quasi-conjonctionI , associe au couple(ci ; cj ) la valeur I (ci ; cj ) qui
peut être interprétée comme le degré de vérité de la proposition � une caracté-
ristique de ci est une caractéristique decj et une caractéristique decj est une
caractéristique deci �.

Quasi-équivalence

Dans le cas général, une règleci ! cj n'est ni équivalente à sa réciproque
cj ! ci ni équivalente à sa contraposée: cj ! : ci . En revanche, tout comme
l'équivalence logique, une quasi-équivalence notéeci , cj est équivalente à la
fois à sa réciproquecj , ci et à sa contraposée: cj , : ci et donc à la ré-
ciproque de sa contraposée (ou contraposée de sa réciproque): ci , : cj . La
quasi-équivalenceci , cj signi�e � une caractéristique de ci est une caracté-
ristique de cj et une caractéristique decj est une caractéristique deci et une
caractéristique que n'a pascj n'est pas une caractéristique deci et une carac-
téristique que n'a pasci n'est pas une caractéristique decj �.
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Fig. 3.5 � Diagramme de Venn pour la quasi-équivalenceci , cj

Dé�nition 3.10 Une quasi-équivalence entre concepts est un couple (ci , cj )
noté ci , cj . Les exemples d'une quasi-équivalence sont les caractéristiquesde
I i \ I j et de I � I i � I j , tandis que les contre-exemples sont les individus de
I i � I j et I j � I i . Une quasi-équivalence est d'autant meilleure qu'elle admet
beaucoup d'exemples et peu de contre-exemples (cf. �gure 3.5).

Les indices de quasi-équivalence sont à la fois des indices de quasi-implication
et des indices de quasi-conjonction. Les valeursI (ci ; cj ) prises par un indice de
quasi-équivalence doivent donc rendre compte de la qualité des quatre règles
ci ! cj , cj ! ci , : cj ! : ci et : ci ! : cj à la fois. Un indice de quasi-
équivalenceI , associe au couple(ci ; cj ) la valeur I (ci ; cj ) qui rend compte de
la qualité de la quasi-équivalenceci , cj . En d'autres termes, un indice de
quasi-conjonction I , associe au couple(ci ; cj ) la valeur I (ci ; cj ) qui peut être
interprétée comme le degré de vérité de la proposition � une caractéristique de
ci est une caractéristique decj et une caractéristique decj est une caractéristique
de ci et une caractéristique que n'a pascj n'est pas une caractéristique deci et
une caractéristique que n'a pasci n'est pas une caractéristique decj �.

3.4.3 Nature d'un indice de règle

Le dernier critère de classi�cation est la nature descriptive ou statistique
des indices de règle. Lesindices descriptifs ne varient pas lorsquenij , ni ,
nj et n sont multipliés par une constante strictement positive contrairement
aux indices statistiques . L'utilisation d'indices statistiques en ECD permet
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de prendre en compte l'augmentation de la �abilité des résultats avec l'augmen-
tation du volume de données. Lorsqu'il s'agit d'évaluer une règle entreconcepts
sur la base de leur description intensionnelle, la fonction (e.g. cardinal, somme
pondérée) qui donne l'importance des caractéristiques fournit desrésultats ex-
ploitables en terme de proportion uniquement et le caractère statistique de cer-
tains indices utilisés en ECD n'est pas transférable ici.

3.4.4 Classi�cation

De par son caractère symétrique, une ressemblance est soit un indice de
quasi-conjonction soit un indice de quasi-équivalence comme le montre le ta-
bleau 3.6. Les mesures de ressemblance qui sont engras dans le tableau 3.6 sont
des indices d'écarts à l'indépendance. Nous pouvons remarquer qu'une seule des
mesures de ressemblance au sens strict répertoriées dans ce tableau n'est pas
un indice d'écart à l'indépendance (Rhamann ) et à l'inverse, qu'une seule des
mesures de similarité est un indice d'écart à l'indépendance (� sokal ).

Quasi-conjonction Quasi-équivalence

� � Rhamann

� � � �

� baroni � sneath

R russel R pearson

R brin � sokal

R lavrac

R cohen

R michael

R yule

Tab. 3.6 � Classi�cation des mesures de ressemblance

Si dans la suite nous ne traitons que des mesures de ressemblance, il est
toutefois intéressant de mettre en avant l'existence des indices orientés classés
dans [Bla05] comme le montre le tableau 3.7. L'analogie proposée au chapitre 5
permet d'adapter ces mesures avec une signi�cation qui reste à étudier.
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X X X X X X X X XXObjet
Portée

Règle Quasi-implication

Ecart à
l'équilibre

con�ance [AIS93] indice d'inclusion [GCB+ 04]

indice de Sebag et Schoenauer [SS88] TIC [BGGB04b]
taux des exemples et contre-exemples [Gui04]

estimateur laplacien de probabilité conditionnelle [BA99]
indice de Ganascia [Gan91]

moindre-contradiction [Aze03]
TI [BGGB04b]

Ecart à
l'indépendance

multiplicateur de cotes [LT04] indice de Loevinger [Loe47]

conviction [BMUT97]

Tab. 3.7 � Classi�cation des indices asymétriques
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons analysé la pertinence de la transpositionde
mesures dé�nies dans di�érents domaines (psychologie cognitive, taxonomie nu-
mérique, fouille de données) à l'analyse de la proximité/éloignement de concepts
décrits de façon intensionnelle. Cette étude nous a permis de mettre en évidence
des relations entre des mesures dé�nies dans des contextes applicatifs di�érents.
De plus, les di�érents critères de classi�cation évoqués (objet, portée et nature)
sont autant d'éléments qui ciblent la signi�cation de chaque mesure. Cette ty-
pologie des mesures nous paraît importante pour assister l'utilisateurdans le
choix d'une mesure.

Pour pouvoir exploiter ces résultats en Ingénierie des Connaissances, nous
devons disposer d'une caractérisation explicite (description intensionnelle) des
concepts deH (par le biais de propriétés et relations) ainsi que d'une fonction
d'évaluation de l'importance de ces ensembles de caractéristiques. Comme le
précise Bisson [Bis00], la manière dont les attributs sont pondérés est tout à fait
cruciale pour que la mesure soit pertinente. Cependant, cette pondération n'est
pas toujours facile à dé�nir, notamment si l'on n'a pas d'expert du domaine
capable de la fournir ; aussi, l'automatisation de ce problème a fait l'objet de
nombreuses recherches [Bis00]. Par ailleurs, on ne dispose pas systématiquement
de cette description intensionnelle ; elle est souvent au mieux incomplète. Les
chapitres suivants montrent comment l'on peut adapter ces travaux lorsque la
description intensionnelle n'est pas disponible et que l'on ne dispose que de la
hiérarchie de subsomption.
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Résumé
Le contenu informationnel d'un concept repose sur une mesure de pro-
babilité. Resnik propose une approximation de cette probabilité quiné-
cessite l'utilisation d'un corpus de textes en complément de la hiérarchie
de subsomption. Ce chapitre se propose de montrer comment se passer
du corpus lorsque la hiérarchie est restreinte à un arbre de subsomption.
Dans un premier temps, nous exposons le principe de l'interprétation
extensionnelle d'un arbre de subsomption. Nous faisons le lien entrele
contenu informationnel et la notion d'interprétation extensionnell e. Nous
évoquons des approximations exploitant une source d'information externe
(comme un corpus) avant de proposer plusieurs approximations visant à
exploiter di�érents aspects d'un arbre de subsomption. Ces dernières ap-
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proximations relèvent de deux approches duales : (1) l'approche descen-
dante où l'on considère l'arbre depuis la racine jusqu'aux feuilles(2) l'ap-
proche ascendante où l'on considère l'arbre depuis les feuilles jusqu'à la
racine. Nous proposons également des approximations qui relèvent d'une
approche mixte par agrégation d'approximations ascendantes et descen-
dantes.

4.1 Introduction

Devant les di�cultés rencontrées pour disposer d'une description intension-
nelle exploitable, on se restreint souvent à l'exploitation de la hiérarchie de sub-
somption. Pour cela, on peut faire une interprétation extensionnellede cette hié-
rarchie qui consiste à considérer les contraintes d'inclusion entre les extensions
des concepts imposées par la relation de subsomption (ci v cj =) E i � E j ). La
mesure de probabilitéP (avec P (ci ) probabilité pour une instance quelconque
d'appartenir à l'extension du concept ci ) que propose Resnik [Res95] permet de
modéliser de telles interprétations. Cette mesure de probabilité permet d'adap-
ter la notion d'information de la théorie de l'information de Shanon [SW49].
Resnik parle de contenu informationnel (information content ) d'un concept (cf.
chapitre 2).

En pratique, Resnik approxime la mesure de probabilité requise en extrayant
les fréquences d'occurrence des concepts dans un corpus de textes conséquent.
Le corpus constitue une source d'information complémentaire qui permet à Res-
nik de préciser l'interprétation. Nous envisageons d'autres approximations ne
nécessitant aucun corpus puisqu'elle ne considèrent que les contraintes d'inclu-
sion imposées par la hiérarchie de subsomption sur l'extension de chacun des
concepts qu'elle structure. Di�érentes interprétations extensionnelles exploitant
divers aspects de la structure hiérarchique sont alors possibles.Nous envisageons
une approche descendante dans laquelle on considère l'évolution de la distribu-
tion des instances depuis la racine jusqu'aux feuilles et de façon duale l'approche
ascendante. Une approche mixte (par agrégation d'approximations) permetde
tirer parti des informations exploitées par ces deux approches.

Dans ce chapitre, nous discutons de l'interprétation extensionnelle d'un arbre
de subsomption et dé�nissons les notations associées. Nous rappelons ensuite
la notion clef de contenu informationnel d'un concept proposée par Resnik.
En�n, nous développons plusieurs approximations restreintes à l'exploitation
d'un arbre de subsomption (une extension à une hiérarchie de subsomption est
présentée au chapitre 6).

4.2 Notations

Pour les besoins de ce chapitre, nous dé�nissons des relations supplémen-
taires w, @, A, � , � et / :

ci w cj () cj v ci
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,! cj est un subsumé non strict deci .
ci A cj () [cj v ci ^ ci 6= cj ]

,! cj est un subsumé strict deci .
ci @cj () [ci v cj ^ ci 6= cj ]

,! cj est un subsumant strict deci .
ci � cj () [ci @cj ^ @cx (ci @cx ^ cx @cj )]

,! cj est un père (subsumant direct) deci .
ci � cj () [ci A cj ^ @cx (ci A cx ^ cx A cj )]

,! cj est un �ls (subsumé direct) de ci .
ci / cj () [cj v ci ^ @cx (cx @cj )]

,! cj est une feuille (concept non spécialisé) subsumée non
strictement par ci .

De manière à pouvoir � naviguer � aisément dans l'arbre A , nous utilisons
les opérateurs du type:R qui appliqués sur un conceptci désignent l'ensemble
des images deci dans la relation R : cR

i = f cx jci R cx g. Par exemple,c�
i désigne

l'ensemble des parents (subsumants directs) deci .

Étant donné que nous nous limitons à un arbre de subsomption, hormis la
racine qui n'a pas de parents, chaque conceptci a un et un seul père (jc�

i j = 1 ).
Cet unique père est désigné à l'aide de la notationc?

i .

4.3 Notion de contenu informationnel

Nous proposons de préciser la notion de contenu informationnel introduite
par Resnik [Res95] pour mieux l'exploiter en détaillant au préalable celle d'in-
terprétation extensionnelle.

4.3.1 Interprétation extensionnelle d'un arbre de sub-
somption

Un arbre de subsomption permet de décrire des contraintes sur les exten-
sions des concepts qu'il structure. Par exemple, sur la �gure 4.1 l'arbre proposé
impose queE8, E9 et E10 soient des sous-ensembles deE3. Lorsqu'il n'est pas com-
plété par une description extensionnelle, de multiples interprétations au sens des
logiques de description [Nap97] sont possibles. Nous désignons par � interpréta-
tion extensionnelle � toute description extensionnelle qui respecte les contraintes
imposées par la relation de subsomption.

Nous dé�nissons une relation d'équivalence (ré�exive , symétrique et tran-
sitive) sur l'ensemble des interprétations extensionnelles : si les cardinaux des
extensions des concepts sont proportionnels alors deux interprétations sont équi-
valentes. Désormais, par abus de langage, nous parlons d'interprétation exten-
sionnelle pour désigner une interprétation quelconque d'une classe d'équivalence.
Une interprétation extensionnelle d'un exemple d'arbre de subsomption (qui est
repris par la suite) est partiellement explicitée par la �gure 4.1.

Du fait de l'existence de nombreuses interprétations extensionnelles, toute
la di�culté est de choisir une interprétation pertinente. Dans n otre exemple,
le choix de l'interprétation extensionnelle proposée est tout à faitarbitraire.
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Fig. 4.1 � Interprétation extensionnelle (partielle) d'un arbre de subsomption

Pour faire une interprétation pertinente, il est possible d'util iser des informa-
tions complémentaires externes à l'arbre de subsomption (e.g. contrainte de
disjonction, échantillon d'instances, corpus de textes). En l'absence d'informa-
tions supplémentaires, une extrapolation est nécessaire de manièreà aboutir à
une unique interprétation extensionnelle.

L'arbre proposé dans notre exemple ne précise pas siE8 et E9 ont une in-
tersection ou pas et le cas échéant quelle est la part de cette intersection. On
peut être amené du fait d'une information externe qui le précise ou bien par
hypothèse, à considérer une disjonction systématique :

8ci ; cj 2 C; : (ci v cj ) ^ : (cj v ci ) =) E i \ E j = ; (disjonction)

Lorsqu'un concept commec3 dans notre exemple a trois �ls c8, c9 et c10, on
ne sait pas si l'ensemble des instances dec3 se retrouve ou non dans l'extension
d'au moins un de ses �ls. En e�et, il y a potentiellement d'autres concepts �ls
de c3 qui ne sont pas dé�nis. La complétude explicite ou supposée peut donc
être envisagée de manière à préciser l'interprétation :

8ci 2 C; Ei =
[

cx 2 c�
i

Ex (complétude)

où c�
i est l'ensemble des �ls deci .

Faire l'hypothèse de la complétude de l'arbre de subsomption, c'est consi-
dérer que l'ensemble des �ls de chaque concept noeud est dé�ni et dans ce cas,
toute instance d'un concept noeud se retrouve dans un concept feuille. Si cette
contrainte peut être pertinente, elle n'est pas toujours viable comme lorsque
certains concepts n'ont qu'un seul �ls. Il est alors envisageable de paramétrer
un relâchement de cette contrainte de complétude.

La �gure 4.2 illustre pour le concept c3 et ses trois �ls c8, c9 et c10 des
interprétations possibles en fonction du respect ou non de la disjonction et de
la complétude.

Des hypothèses sur le respect des contraintes de disjonction et decomplétude
ne su�sent pas à cibler une seule et unique interprétation. D'autres informations
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Fig. 4.2 � Diverses interprétations extensionnelles suivant le respect des
contraintes de complétude et de disjonction

externes à l'arbre de subsomption ou bien des hypothèses supplémentaires sont
en e�et nécessaires pour cela.

Nous envisageons deux alternatives concernant l'extension de la racinede
l'arbre de subsomption :

racine virtuelle L'extension de la racine couvre l'ensemble des instances du
domaine

E0 = E

racine informative L'extension de la racine couvre une partie seulement des
instances du domaine

E0 � E

4.3.2 Contenu informationnel d'un concept

En associant une mesure de probabilité aux concepts de l'arbre de sub-
somption, nous pouvons préciser une interprétation extensionnelle. L'arbre de
subsomption �xe les inclusions entre les extensions des conceptstandis qu'une
probabilité associée à chaque concept modélise l'importance relative de son ex-
tension.



60 Chapitre 4 - Contenu informationnel dans un arbre

Soit l'expérience aléatoire équiprobableX : � On prend au hasard une
instance du domaine de l'arbre de subsomption considéré �. Nous dé�nissons
(
 ; B; Pr) un espace probabilisé associé àX avec


 = E, l'univers des possibles,
B = P (E), l'ensemble des événements (ensemble des parties de
l'ensembleE) et
Pr une mesure de probabilité sur les événements deB

Dans cette modélisation probabiliste,Pr (Ei ) correspond à la probabilité pour
une instance quelconque d'appartenir à l'extensionEi du concept ci . Du fait de
l'équiprobabilité de l'expérience aléatoireX , Pr (Ei ) = jE i j

jEj . Pour une question
de lisibilité, nous confondons dans la suite un concept et l'événement corres-
pondant en parlant de la probabilité P (ci ) associée à un conceptci telle que

P (ci ) = Pr ( Ei ). On note également! (ci ) =
�
�
�Ei �

S
cx 2 c�

i
Ex

�
�
� le nombre d'ins-

tances attachées à un concept mais pas à ses �ls.

Nous reprenons maintenant la notion d'information dé�nie par Shannon dans
sa théorie de l'information [SW49] sur l'espace probabilisé. Le contenuinforma-
tionnel  (ci ) d'un concept ci correspond à la quantité d'information associée à
l'événement Ei :

 (ci ) = � loga P (ci ) (4.1)

où a est la base du logarithme.

L'information s'interprète comme la � quantité d'information fournie par la
réalisation d'un événement �. Remarquons que celle-ci est toujourspositive ou
nulle et que plus un événement est improbable, plus sa réalisationapporte de
l'information. De plus, le choix de la basea du logarithme permet �nalement
de �xer l'unité d'information utilisée. En d'autres termes, un c hangement de
base du logarithme correspond à un changement d'échelle. La question sepose
alors de savoir si il existe une base plus appropriée que les autres,c'est-à-dire
qui confère au contenu informationnel d'un concept une signi�cation aisément
interprétable. Nous en discutons au cours du chapitre 5.

Si la probabilité P est associée à l'interprétation extensionnelle dans le cas
�ctif où l'on dispose d'une information complète sur l'ensemble desconcepts, en
pratique P est inconnue et le contenu informationnel repose sur une approxima-
tion bP.

L'approximation la plus courante est celle proposée par Resnik ; elle aété
reprise ensuite dans la plupart des mesures utilisant le contenuinformationnel.
Cependant, nous envisageons dans la suite de ce chapitre d'autres approxima-
tions qui ne nécessitent pas de corpus additionnels �ceux-ci n'étant pas toujours
disponibles� et qui exploitent la structuration combinatoire de l' arbre.

On pose bP (c0) = 1 pour la racine c0 lorsqu'elle est virtuelle. Dans le cas
d'une racine informative, la probabilité bP (c0) < 1 est à �xer de manière à
rendre compte de la part du domaine considéré par l'arbreA . C'est pourquoi,
chaque approximation que nous dé�nissons dans la suite de ce chapitreest ex-
primée en fonction debP (c0). Nous discutons le cas échéant des valeurs pouvant
être attribuées à bP (c0) et de leur signi�cation en rapport avec l'approximation
considérée.
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Remarque. Dans le cas où l'arbre respecte la complétude, toutes les instances
attachées à un père se retrouvent dans l'extension d'au moins l'un deses �ls.
En d'autres termes, ! (ci ) = 0 pour tout concept noeud ci .

4.4 Approximations utilisant des sources d'in-
formation externes

L'approximation sur laquelle repose le contenu informationnel peut être
adaptée suivant les informations disponibles. Nous analysons le cas où l'arbre
de subsomption est accompagné d'un échantillon d'instances pour chacune des
feuilles et le cas où il est complété par un corpus de textes.

Utilisation d'un échantillon d'instances

On dispose d'un échantillon eEi de l'extension Ei de chaque concept feuille
ci 2 c/

0 (c/
0 : ensemble des concepts feuilles subsumés parc0). Ces échantillons

constituent une source d'information complémentaire qui guide les interpréta-
tions extensionnelles possibles. Pour cibler une unique interprétation, nous pou-
vons supposer que l'arbre est dé�ni de manière complète (respect de la propriété
de complétude). L'extension de chaque concept noeudci de l'arbre est alors dé-
�nie en faisant l'union des extensions de ses �ls (

S
cx 2 c�

i

eEx ). Par application
récursive, cela correspond à l'union des extensions des feuilles subsumées par
ci (

S
cx 2 c/

i

eEx ). Pour prendre en compte le statut de la racine grâce àbP (c0),

l'approximation des probabilités bPe est dé�nie comme suit :

bPe (ci ) = bP (c0) �

�
�
�
�
�
�

[

cx 2 c/
i

eEx

�
�
�
�
�
�

�
�
�
�
�
�

[

cx 2 c/
0

eEx

�
�
�
�
�
�

(4.2)

où c/
i désigne l'ensemble des feuilles subsumées non strictement parci (si ci est

une feuille, c/
i = f ci g).

Remarque 1. Il est cependant possible de relaxer la contrainte de complétude
en considérant qu'il manque un certain nombre� de concept �ls pour chaque
chaque noeud. Une première alternative est de considérer que tous ces �ls sup-
plémentaires sont des feuilles dont la taille de l'extension est du même ordre de
grandeur que celle des autres feuilles. Pour cela, nous dé�nissons une approxi-
mation b! e de ! en considérant la moyenne des nombres d'instances de chaque
feuille. Nous redé�nissons ainsi l'approximation bPe en sachant qu'avec� = 0 , on
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retrouve la dé�nition précédente :

bPe (ci ) = bP (c0) �

�
�
�
�
�
�

[

cx 2 c/
i

eEx

�
�
�
�
�
�
+

X

cx 2 cw
i � c/

i

b! e (cx )

�
�
�
�
�
�

[

cx 2 c/
0

eEx

�
�
�
�
�
�
+

X

cx 2C� c/
0

b! e (cx )

avec b! e (ci ) =
�

jc/
0 j

�

�
�
�
�
�
�

[

cx 2 c/
0

eEx

�
�
�
�
�
�
, pour ci 2 C � c/

0

(4.3)

où cw
i est l'ensemble des concepts subsumés non strictement (ci 2 cw

i ) par ci .

Remarque 2. Nous remarquons cependant que l'oubli d'un �ls au niveau d'un
concept très général devrait avoir plus d'in�uence qu'au niveau d'un concept
plus spéci�que. En e�et, on peut considérer les concepts oubliésnon pas comme
des feuilles mais comme des concepts racine d'un sous-arbre aussi imposant que
celui de leurs frères. Nous redé�nissons l'approximationbPe en sachant qu'avec
� = 0 , on retrouve toujours un respect de la complétude :

bPe (ci ) = bP (c0) �

�
�
�
�
�
�

[

cx 2 c/
i

eEx

�
�
�
�
�
�
+

X

cx 2 cw
i � c/

i

b! e (cx )

�
�
�
�
�
�

[

cx 2 c/
0

eEx

�
�
�
�
�
�
+

X

cx 2C� c/
0

b! e (cx )

avec b! e (ci ) =
�

c�
i

�

0

@

�
�
�
�
�
�

[

cx 2 c/
i

eEx

�
�
�
�
�
�
+

X

cx 2 cA
i � c/

i

b! e (cx )

1

A , pour ci 2 C � c/
0

(4.4)

où cA
i est l'ensemble des concepts subsumés strictement (ci 62cA

i ) par ci .

Utilisation d'un corpus de textes

Parfois on dispose en plus de l'arbreA d'un corpus de textes conséquent du
domaine. Resnik [Res95] propose d'extraire d'un corpus de textes l'e�ectif des
occurrences de chaque terme qui désigne un concept de l'arbre. Pour un concept
ci , cet e�ectif b! r (ci ) est une approximation de! . L'approximation bPr de Resnik
est la suivante :

bPr (ci ) =

X

cx 2 cw
i

b! r (cx )

X

cx 2C

b! r (cx )
(4.5)

où cw
i est l'ensemble des subsumés deci .

En additionnant ainsi les fréquences d'occurrences de tous les subsumés, Res-
nik considère que les extensions de deux concepts non subsumants l'un de l'autre
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et n'ayant pas de subsumés en commun sont disjointes (respect de lacontrainte
de disjonction). De plus, le fait de comptabiliserb! r (ci ) occurrences propres àci

(que l'on ne retrouve pas dans ses �ls) constitue un relâchement de la contrainte
de complétude qui est illustré sur la �gure 4.3 par l'ajout d'un concept �ls sup-
plémentaire pour chaque noeud. Nous avons positionné les concepts feuilles sur
la �gure 4.3 de manière plus ou moins aléatoire pour représenter des fréquences
d'occurrence tirées d'un corpus.

Fig. 4.3 � Application de l'approximation bPr

L'approximation proposée par Resnik considère intrinsèquement la racine
comme virtuelle. Pour intégrer comme précédemment la possibilité de choisir le
statut de la racine nous proposons l'approximationbPc :

bPc (ci ) = bP (c0) �

X

cx 2 cw
i

b! r (cx )

X

cx 2C

b! r (cx )
(4.6)

Les approximations suivantes proposent diverses alternatives pour sepasser
du corpus. Nous cherchons à exploiter au maximum la structure de l'arbre pour
a�ner l'approximation du contenu informationnel.

4.5 Approximations exploitant la structure de
l'arbre de subsomption

Une tentative de redé�nition du contenu informationnel à partir de la struc-
ture de l'arbre a été proposée par Seco et al. [SVH04]. L'idée sous-jacenteest
que plus un concept a de subsumés, moins il apporte d'information et que les
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concepts feuilles apportent par conséquent une information maximale :

 sec (ci ) =
log a

 
jc w

i j
jCj

!

log a ( 1
jCj )

= 1 �
log a (jcw

i j)
log a ( jCj )

(4.7)

Pour exploiter plus largement l'information contenue dans la structure hié-
rarchique, nous proposons de considérer di�érentes hypothèses de distribution
des instances sur les concepts de l'arbre. Notre ré�exion a donné lieu à des
approximations qui relèvent de trois approches di�érentes :

1. l'approche descendante
� bPp repose sur l'hypothèse d'une réduction exponentielle des extensions

avec l'augmentation de la profondeur ;
� bPs repose sur une hypothèse d'équirépartition des instances d'un père

vers ses �ls, et ce depuis la racine jusqu'aux feuilles ;
2. l'approche ascendante

� bPh repose sur l'hypothèse d'un accroissement exponentiel des extensions
avec l'augmentation de la hauteur ;

� bPg repose sur une hypothèse d'équirépartition des instances de la racine
sur les feuilles et de regroupement des instances des �ls pour former
l'extension de leur père depuis les feuilles jusqu'à la racine.

3. l'approche mixte
� bPph agrège les approximationsbPp et bPh ;
� bPsg agrège les approximationsbPs et bPg.

Les approximations qui relèvent de l'approche ascendante considèrent que
toutes les feuilles ont la même spéci�cité. De manière duale, l'approche des-
cendante va au contraire les di�érencier le plus possible. C'est pourquoi nous
proposons une approche mixte à travers l'agrégation d'approximations issues de
ces deux approches complémentaires.

4.5.1 Approche descendante

Approximation bPp

La considération d'une distribution uniforme des instances pour lesconcepts
de même profondeur relève d'une approche descendante dans laquelle à chaque
niveau de profondeur1, le nombre d'instances des concepts par rapport au niveau
précédent est divisé.

Le contenu informationnel du concept racinec0 est minimal (nul si la racine
est virtuelle) et étant donné deux conceptsci et cj tels que ci v cj ,  (ci ) >
 (cj ). Il y a donc un rapport entre le contenu informationnel d'un concept ci

et sa profondeurpi :

pi =
�
�
�cv

i � f c0g
�
�
� =

�
�
�cv

i

�
�
� � 1 =

�
�c@

i

�
� (4.8)

1un nème niveau de profondeur contient tous les concepts de profonde ur n + 1 . Le premier
niveau contient donc uniquement la racine, le niveau suivan t contient tous les �ls de la racine
et ainsi de suite.
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où c@
i (resp. cv

i ) est l'ensemble des concepts subsumants strictement (resp. non
strictement) ci (cv

i = c@
i [ f ci g).

On fait ici l'hypothèse que le nombre de concepts par niveau de profondeur
évolue exponentiellement en fonction de la profondeur : dunème niveau de
l'arbre au n + 1 ème niveau, le nombre de concepts est multiplié par un fac-
teur � (� > 1). Le scalaire � correspond à l'ordre de grandeur du nombre de
spécialisations d'un concept sur la globalité de l'arbre.

Si l'on considère une distribution uniforme des instances pour lesconcepts
d'un même niveau, les cardinaux des extensions des concepts dun+1 ème niveau
résultent donc de la division par � des cardinaux des extensions des concepts
du nème niveau : 8ci ; cj 2 C; pi = pj =) jE i j = jEj j.

Dans ce cas, la probabilité qu'une instance soit associée à un conceptci

décroît exponentiellement avec la profondeur deci dans A . Ainsi, on peut ap-
proximer P par bPp (cf. �gure 4.4 pour l'exemple) tel que :

bPp (ci ) =
bPp (c?

i )
�

=
bP (c0)
� pi

(4.9)

où c?
i désigne l'unique père deci et pi la profondeur de ci .

Fig. 4.4 � Application de l'approximation bPp avec bP (c0) = 1

Remarquons que si l'on �xe comme unité d'information (base du logarithme)
cet ordre de grandeur (a = � ), le contenu informationnel d'un concept ci est
équivalent à sa profondeur augmentée du contenu informationnel de la racine :

 p (ci ) = � log�
bPp (ci )

= � log�
bP( c0 )
� p i

= pi � log�
bP (c0)

= pi +  (c0)

(4.10)
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Approximation bPs

Nous proposons maintenant d'étudier la répartition des instances depuis la
racine jusqu'aux feuilles. Le plus simple en l'absence d'informations complémen-
taires est de considérer une équirépartition des instances du père sur ses �ls et
ce de manière disjointe :

8ci ; cj 2 C; c?
i = c?

j =) jE i j = jEj j (uniformité des frères)

8ci ; cj 2 C; c?
i = c?

j =) E i \ E j = ; (disjonction entre frères)

où c?
i désigne l'unique père deci .

Lorsque la propriété de complétude est satisfaite, on obtient donc :

bPs (ci ) =
bPs (c?

i )
�
�(c?

i ) � �
� (4.11)

où (c?
i ) � désigne l'ensemble des �ls du père deci .

La �gure 4.5 illustre le calcul de cette approximation. Par exemple, la pro-
babilité attachée à c3 se calcule en divisant la probabilité de son pèrec0 par le
nombre de �ls de c0 :

bPs (c3) =
bP( c0 )

jf c1 ;c2 ;c3 gj = 1
3

Fig. 4.5 � Application de l'approximation bPs avec bP (c0) = 1

Le contenu informationnel (� log bPs) issu de cette approximation rend
compte du degré de spéci�cité vis-à-vis de la racine. La profondeur traduit une
partie de l'information exploitée par ce degré de spéci�cité. Il s'agit donc d'une
approximation qui a�ne bPp en considérant en plus pour chaque subsumant son
nombre de �ls.
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Remarque. Il arrive parfois que la complétude ne soit pas respectée (par
exemple, lorsqu'un concept n'a qu'un seul �ls). Dans ce cas, on considère �
�ls supplémentaires pour chaque concept noeud de manière à relâcher cette
contrainte. Que ces concepts soient des feuilles ou bien des racines de sous-
arbres aussi imposants que ceux de leurs frères, il n'y a qu'une seule possibilité
de redé�nition de l'approximation bPs (cf. �gure 4.6 pour l'exemple) :

bPs (ci ) =
bPs (c?

i )
�
�(c?

i ) � �
� + �

(4.12)

Fig. 4.6 � Application de l'approximation bPs avec bP (c0) = 1 et � = 1

Nous remarquons que le relâchement de la complétude réduit l'in�uence du
nombre de �ls de chaque concept.

4.5.2 Approche ascendante

Approximation bPh

La considération d'une distribution uniforme des instances pour lesconcepts
de la même hauteur relève d'une approche ascendante dans laquelle àchaque
niveau de hauteur2, le nombre d'instances des concepts par rapport au nombre
d'instances des concepts du niveau précédent est multiplié.

Si le contenu informationnel croît avec l'augmentation de la profondeurd'un
concept ci , il est tout aussi vrai qu'il décroît avec l'augmentation de sa hauteur

2un nème niveau de hauteur contient tous les concepts de hauteur n + 1 . Les di�érents
niveaux s'étalent donc du premier qui contient toutes les fe uilles jusqu'au dernier contenant
uniquement la racine.
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hi :

hi =

(
0 , ci 2 c/

0
1 + max

cx 2 c�
i

hx , sinon (4.13)

où c�
i est l'ensemble des �ls deci .

Par hypothèse, toutes les feuilles ayant la même hauteur (hauteur nulle) ont
le même nombre d'instances :8ci ; cj 2 c/

0 ; jEi j = jEj j. Le cardinal de l'extension
d'un concept noeud est issu de la multiplication du cardinal de l'extension de
son �ls le plus général par � (� > 1).

Dans ce cas, la probabilité qu'une instance soit associée à un conceptci

croît exponentiellement avec la hauteur deci dans A . Un concept feuille a une
probabilité minimale associée qui dépend de la hauteur de l'arbre et du nombre
d'instances de la racine. Ainsi, on peut approximerP (ci ) (cf. �gure 4.7 pour
l'exemple) par :

bPh (ci ) =

8
<

:

bP( c0 )
� h 0

, ci 2 c/
0

� � max
cx 2 c�

i

bPh (cx ) , sinon

=
bP (c0)
� h0 � h i

(4.14)

Fig. 4.7 � Application de l'approximation bPh avec bP (c0) = 1

Si on prend le cas où la base du logarithme est égale à� , le contenu infor-
mationnel d'un concept ci est dé�ni par :

 h (ci ) = � log�
bPh (ci )

= � log�
bP( c0 )

� h 0 � h i

= h0 � hi � log�
bP (c0)

= h0 � hi +  (c0)

(4.15)
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Approximation bPg

Si on considère que la non spécialisation d'un concept feuille a un fondement
on peut alors supposer une variabilité négligeable du nombre d'instances de
chacun de ces concepts feuilles ; ceci en faisant l'hypothèse d'une équirépartition
des instances de la racine sur les feuilles de l'arbre et ce de manière disjointe :

8ci ; cj 2 c/
0 ; jEi j = jEj j (uniformité des feuilles)

8ci ; cj 2 c/
0 ; Ei \ E j = ; (disjonction entre feuilles)

où c/
0 désigne l'ensemble des feuilles de la hiérarchie.

Lorsque la propriété de complétude est satisfaite, on obtient donc :

bPg (ci ) =

8
>><

>>:

bP( c0 )

jc/
0 j , ci 2 c/

0

X

cx 2 c/
i

bPg (cx ) , sinon

= bP (c0) �
jc/

i j
jc/

0 j

(4.16)

où c/
i désigne l'ensemble des feuilles subsumées non strictement parci (si ci est

une feuille, c/
i = f ci g).

La �gure 4.8 illustre le calcul de cette approximation. Par exemple, la pro-
babilité attachée à c2 se calcule en divisant le nombre de feuilles qu'il subsume
par le nombre de feuilles total :

bPg (c2) = jf c13 ;c14 ;c17 ;c18 ;c16 gj
jf c4 ;c11 ;c12 c13 ;c14 ;c17 ;c18 ;c16 ;c8 ;c9 ;c10 gj = 5

11

Fig. 4.8 � Application de l'approximation bPg avec bP (c0) = 1
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Le contenu informationnel (� log bPg) issu de cette approximation rend
compte du degré de généralité vis-à-vis des feuilles. La hauteur traduit une
partie de l'information exploitée par ce degré de généralité. Il s'agit d'une ap-
proximation qui a�ne bPh en considérant en plus le nombre de �ls du concept
considéré et des concepts noeuds qu'il subsume.

Remarque 1. On peut redé�nir cette approximation pour éventuellement
relâcher la contrainte de complétude. Dans ce cas, on ajoute� concepts �ls
supplémentaires au niveau de chaque concept noeud. Si on considère ces concepts
�ls comme des feuilles, on redé�nit l'approximation précédente comme suit (cf.
�gure 4.9 pour l'exemple) :

bPg (ci ) = bP (c0) �

X

cx 2 cw
i

b! g (cx )

X

cx 2C

b! g (cx )

avec b! g (ci ) =
�

1 , si ci 2 c/
0

� , sinon

(4.17)

où cw
i est l'ensemble des concepts subsumés non strictement (ci 2 cw

i ) par ci .

Fig. 4.9 � Application de l'approximation bPg avec bP (c0) = 1 et � = 1

Proposition 4.1 La redé�nition du contenu informationnel par Seco et al.
[SVH04] rappelée dans l'introduction du paragraphe 4.5 correspond à une nor-
malisation du contenu informationnel issu debPg telle que� = 1 et bP (c0) = 1 .

Preuve.
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Considérons tout d'abord le contenu informationnel basé surbPg avec � = 1
et bP (c0) = 1 :

 g (ci ) = � loga

0

@

�
�
�cw

i

�
�
�

jCj

1

A (4.18)

Le contenu informationnel maximal � loga

�
1

jCj

�
est atteint pour chaque

concept feuille et permet de normaliser g (ci ) de manière à retrouver la propo-
sition de Seco et al. :

 sec (ci ) =
 g (ci )

� loga
1

jCj

(4.19)

La normalisation qui est proposée par Seco et al. correspond à un changement
d'échelle. En e�et, leur choix a été de chercher à proposer une quantité d'infor-
mation valuée sur l'intervalle [0; 1]. La base du logarithme est le paramètre voué
à cela. Dès lors, on s'aperçoit que l'on peut exprimer le contenu informationnel
de Seco et al. (en utilisant la propriété logu x = log v x

log v u ) en fonction de notre

approximation bPg :

 sec (ci ) =
log a

 
jc w

i j
jCj

!

log a ( 1
jCj )

= �
log a

 
jc w

i j
jCj

!

log a jCj

= � logjCj
jcw

i j
jCj

= � logjCj
bPg (ci )

Remarque 2. Il est cependant plus pertinent de considérer que l'oubli d'un
concept correspond à l'oubli d'un sous-arbre dont ce concept manquant est la
racine. Nous pouvons supposer qu'un sous-arbre manquant est d'une importance
comparable à celle des concepts frères du concept manquant. Nous redé�nissons
l'approximation bPg en sachant qu'avec� = 0 , on retrouve toujours un respect
de la complétude (cf. �gure 4.10 pour l'exemple) :

bPg (ci ) = bP (c0) �

X

cx 2 cw
i

b! (cx )

X

cx 2C

b! (cx )

avec b! (ci ) =

8
>><

>>:

1 , si ci 2 c/
0

� �
X

cx 2 cA
i

b! (cx )

jc�
i j

, sinon

(4.20)

4.5.3 Approche mixte

Les diverses approximations proposées exploitent di�érents aspects (e.g. pro-
fondeur de certains concepts, hauteur de la hiérarchie) de la structure hiérar-
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Fig. 4.10 � Application de l'approximation bPg avec bP (c0) = 1 et � = 1

chique. Nous distinguons toutefois deux approches di�érentes : la méthode des-
cendante qui est adoptée pour les approximationsbPp et bPs et la méthode ascen-
dante pour les approximations bPh et bPg.

Ces deux approches comportent une part de réalisme selon l'ontologie consi-
dérée. Une alternative peut cependant s'avérer plus pertinentedans certains
cas ; il s'agit de considérer à la fois l'in�uence du degré de spéci�cité vis-à-vis de
la racine et celle du degré de généralité vis-à-vis des feuilles. Pour cela, nous pro-
posons de combiner ces deux approches complémentaires en faisant la moyenne
arithmétique de bPg et bPs :

bPsg (ci ) =
bPs (ci ) + bPg (ci )

2
(4.21)

Cette approximation est basée sur la moyenne arithmétique classique � 1

(moyenne de Cauchy d'ordre 1). Nous avons fait ce choix pour que, lorsquela
complétude est respectée parbPs et bPg, bPsg la respecte également :

bPsg (ci ) =
X

cx 2 c/
i

bPsg (cx )

() � �

�
bPs (ci ) ; bPg (ci )

�
=

X

cx 2 c/
i

� � (bPs (cx ) ; bPg (cx ))

() � �

0

@
X

cx 2 c/
i

bPs (cx ) ;
X

cx 2 c/
i

bPg (cx )

1

A =
X

cx 2 c/
i

� �

�
bPs (cx ) ; bPg (cx )

�

où � � désigne la moyenne de Cauchy d'ordre� .

Les approximations bPh et bPp exploitent moins �nement la hiérachie de sub-
somption que les approximationsbPg et bPs en réduisant la notion de généralité à
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la hauteur et celle de spéci�cité à la profondeur. Cependant, elles sont toutes les
deux aussi complémentaires et se prêtent également à être agrégées dela même
manière que les approximationsbPg et bPs :

bPph (ci ) =
bPp (ci ) + bPh (ci )

2
(4.22)

Le choix d'une approximation doit être guidé par les connaissances dispo-
nibles, par les caractéristiques de l'arbre qui permettent une exploitation plus
ou moins �ne ainsi que par les objectifs applicatifs. En e�et, plus l'information à
notre disposition est conséquente (corpus, échantillon, etc. ), plus la précision de
la mesure sera grande. La forte variabilité du nombre de �ls de chaque concept
interviendra en faveur des approximationsbPg, bPs et bPsg en remplacement des
approximations bPh , bPp et bPph . Le choix d'une méthode ascendante, descendante
ou mixte sera basé sur la pertinence de l'hypothèse sous-jacente.En�n, d'éven-
tuelles contraintes liées à l'objectif applicatif pourront également guider le choix
de l'approximation.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons repris le contenu informationnel d'un concept
initialement introduit par Resnik a�n de montrer qu'il correspond à une inter-
prétation extensionnelle de l'arbre de subsomption. Tandis qu'unemesure de
probabilité P dé�nit l'interprétation extensionnelle dans le cas �ctif où l'on di s-
pose d'une information complète sur l'ensemble des concepts, de nombreuses
approximations bP sont envisageables en pratique. Nous avons proposé quelques
approximations qui exploitent plus ou moins �nement la structure h iérarchique
sans recourir à un corpus.

Les approximations que nous proposons permettent une exploitation ciblée
de l'information contenue dans la structure hiérarchique grâce à di�érentes hypo-
thèses de distribution des instances sur les concepts de l'arbre. Notre ré�exion a
donnée lieu à des approximations qui relèvent principalement de deux approches
duales :

� l'approche descendante
� bPp repose sur l'hypothèse d'une réduction exponentielle de l'e�ectif des

extensions des concepts avec l'augmentation de leur profondeur dans
l'arbre :

bPp (ci ) =
bP (c0)
� pi

� bPs repose sur une hypothèse d'équirépartition des instances d'un
concept père vers ses concepts �ls, et ce depuis la racine jusqu'aux
feuilles :

bPs (ci ) =
bPs (c?

i )
�
�(c?

i ) � �
�

� l'approche ascendante
� bPh repose sur l'hypothèse d'un accroissement exponentiel de l'e�ectif

des extensions des concepts avec l'augmentation de leur hauteur dans
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l'arbre :

bPh (ci ) =
bP (c0)
� h0 � h i

� bPg repose sur une hypothèse d'équirépartition des instances du concept
racine sur les concepts feuilles et de regroupement des instancesdes
concepts �ls pour former l'extension de leur concept père depuis les
feuilles jusqu'à la racine :

bPg (ci ) = bP (c0) �
jc/

i j
jc/

0 j

Les approximations qui relèvent de l'approche ascendante considèrent que
toutes les feuilles ont la même spéci�cité. De manière duale, l'approche descen-
dante va au contraire les di�érencier le plus possible. C'est pourquoi nous avons
proposé une approche mixte à travers l'agrégation d'approximations issues de
ces deux approches complémentaires :

� l'approche mixte
� bPph agrège les approximationsbPp et bPh :

bPph (ci ) =
bPp (ci ) + bPh (ci )

2

� bPsg agrège les approximationsbPs et bPg :

bPsg (ci ) =
bPs (ci ) + bPg (ci )

2
Nous avons limité notre analyse à un arbre de subsomption mais notre ap-

proche se généralise à une hiérarchie de subsomption comme le montrele cha-
pitre 6.
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Résumé
Il est di�cile de rapprocher les mesures sémantiques qui considèrent la
hiérarchie comme un graphe de celles qui utilisent le contenu informa-
tionnel. Plus largement, un cadre général pour la dé�nition des mesures
sémantiques est souhaitable pour une meilleure analyse et une plus grande
maîtrise des mesures sémantiques. Pour initier ce chapitre, nousrevenons
sur la notion de contenu informationnel en montrant qu'elle fait le lien
entre l'intension et l'extension d'un concept. Nous proposons ensuite un
cadre fédérateur par le biais d'une analogie qui nous permet de réécrire
les mesures sémantiques présentées au chapitre 2. Grâce à cette analogie,
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nous adaptons à un arbre de subsomption les familles de similarités les
plus utilisées présentées au chapitre 3. Nous étudions le comportement de
ces familles de mesures dans des situations bien dé�nies ainsi queleurs
propriétés métriques et ordinales.

5.1 Introduction

Nous avons présenté au chapitre 2 les principales mesures sémantiques de
la littérature destinées à l'évaluation de la ressemblance (ou absence de ressem-
blance) entre deux concepts d'une hiérarchie de subsomption (parfois restreinte
à un arbre). Ces mesures généralement dé�nies de façon ad hoc suivent pourtant
des schémas bien connus (e.g coe�cient de Jaccard [Jac01], coe�cient de Dice
[Dic45]).

En utilisant la notion de contenu informationnel et suivant l'approxi mation
choisie, nous proposons l'ébauche d'un cadre fédérateur pour la dé�nition de
mesures sémantiques pour l'exploitation d'un arbre de subsomption.La plupart
des mesures existantes trouvent leur place dans ce cadre formel quipermet
d'une part d'analyser plus globalement leurs propriétés métriqueset ordinales
et d'autre part d'ouvrir la voie pour la dé�nition de nombreuses mesures avec
une signi�cation maîtrisée.

Dans ce chapitre, nous limitons nos propositions à un arbre de subsomption.
Celles-ci sont généralisées par la suite dans le chapitre 6.

5.2 Notion de contenu informationnel

5.2.1 Indicateur de spéci�cité

La relation de subsomption entre deux concepts indique que l'un d'eux est
plus spéci�que que l'autre. Il ne s'agit que d'une indication sur la spéci�cité
d'un concept relativement à la spéci�cité d'un autre concept. De manière plus
ambitieuse, le contenu informationnel d'un concept vise à évaluer la spéci�cité
de ce concept. C'est en cela que l'approximation choisie nécessite des hypothèses
complémentaires ou des informations externes à l'arbre de subsomption.

Suivant l'approximation choisie, le contenu informationnel peut indiquer une
spéci�cité proportionnelle à la profondeur du concept considéré (avec bPp), ou à
la hauteur de l'arbre moins la hauteur du concept considéré (avecbPh ). L'intérêt
du contenu informationnel est de pouvoir fournir une évaluation plus �ne en
considérant par exemple le nombre de �ls de certains concepts ou encore des
fréquences d'occurrences issues d'un corpus de textes (e.g.bPr , bPs, bPg).

Quelque soit l'approximation choisie, l'échelle sur laquelle estvalué le
contenu informationnel est tout à fait arbitraire (cf. �gure 5.1) et dépe nd de
la base du logarithme utilisée. Nous nous intéressons maintenant à la dé�nition
de l'échelle la plus appropriée pour rendre le contenu informationnel intelligible.






































































































































































































