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Première partie

Activités de recherche





Chapitre 1

Introduction

La notion de similarité a été très tôt perçue comme un concept clé en intelligence artificielle,
comme le souligne Rissland (2006). Elle est au cœur du paradigme qui énonce qu’un transfert
de connaissances d’un cas connu vers un cas inconnu est possible dans la mesure où ils sont
suffisamment similaires. Rissland appelle ce paradigme l’« heuristique du CBR » (Case-Based
Reasoning ou raisonnement à partir de cas).

La notion de similarité intervient ainsi dans de nombreux domaines de l’intelligence artificielle
comme l’apprentissage automatique, la recherche d’information, le raisonnement. Elle est aussi
étudiée dans de nombreux domaines liées à l’intelligence artificielle comme l’analyse de données,
les sciences cognitives ou la psychométrie.

En pratique, la similarité est évaluée, en général 1 par une mesure de similarité ou une
distance (l’ordre donné est alors inversé). La multitude de mesures de similarité existantes dans
la littérature (des nouvelles mesures sont toujours proposées aujourd’hui) est à mettre en rapport
avec la multitude de méthodes et de domaines où une mesure de similarité intervient. Ce constat
nous motive pour proposer des moyens de comparer des mesures de similarité afin de mieux
appréhender leur comportement et de mieux choisir une mesure de similarité.

Nos recherches se sont donc essentiellement concentrées sur l’étude des mesures de similarité
et sur leur utilisation dans des raisonnements approximatifs. Certains de nos résultats ont été
développés dans des projets, d’autres sont issus de collaborations internationales ou de thèses
que j’ai pu co-encadrer.

L’étude des mesures de similarité que nous avons menée repose essentiellement sur deux
principes :

– catégoriser les mesures en fonction des données sur lesquelles elles s’appliquent et en fonc-
tion des propriétés les plus communes qu’elles partagent au sein d’une même catégorie ;

– définir les critères de comparaison de mesures de similarité d’une même catégorie.
Le premier principe nous a conduit à un état de l’art conséquent qui permet de mieux se

repérer dans l’abondante littérature disponible sur ce sujet.
1Il existe aussi des moyens autres que les mesures pour évaluer des similarités par exemple lorsque les repré-

sentations sont de type relationnel (graphes, objets et logique des prédicats) (Bisson, 2000).
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Le deuxième principe nous a permis d’aller plus loin dans l’étude des mesures de similarité en
proposant de les distinguer d’une part de manière cardinale par leur pouvoir de discrimination
et de manière ordinale d’autre part par l’ordre qu’elles génèrent.

Cette étude approfondie des mesures de similarité nous a amené à concevoir des nouvelles
mesures qui répondaient à des besoins particuliers qu’aucune mesure existante ne satisfaisait.

Les mesures de similarité étant à la base de certains types de raisonnement, nous avons
également lié nos résultats avec différents raisonnements comme le raisonnement interpolatif,
le raisonnement par analogie ou le raisonnement abductif (seuls les travaux sur l’interpolation
floue sont présentés).

Le premier chapitre est consacré à une revue des mesures existantes pour des données ab-
sence/présence. Ce chapitre est fondamental pour le reste du manuscrit puisqu’il servira de
référence pour les chapitres 2 et 3.

Le second chapitre présente les deux nouvelles familles de mesures de similarité : l’une qui
permet de comparer deux distributions de masse de croyance, l’autre qui permet de comparer
deux partitions non binaires.

Le troisième chapitre fournit nos outils pour comparer des mesures de similarité : par le
pouvoir de discrimination d’une part, et par le degré d’équivalence d’autre part.

Le quatrième chapitre expose deux méthodes d’interpolation indépendantes basées toutes
deux sur la notion de similarité et conclut sur l’équivalence de ces deux approches quant au
résultat qu’elles fournissent.

Enfin, dans le dernier chapitre, les différentes approches de la modélisation de l’utilisateur
proposées dans le cadre des thèses que j’ai encadrées, sont décrites. On pourra noter que la
modélisation de l’utilisateur est une thématique un peu à part dans mes thématiques de recherche
car elle concerne essentiellement mon travail d’encadrement de thèses.



Chapitre 2

Mesures de similarité : revue de l’existant

Une mesure de similarité est un concept de base dans de si nombreux domaines qu’une
distinction s’impose selon les types de données auxquelles elles s’appliquent.

Les deux grands types de données simples sont les données symboliques et les données numé-
riques. A cela s’ajoutent les données de type cadre de discernement, c’est-à-dire que l’on cherche
à comparer des cadres de discernement, et les données de type partition floue, c’est-à-dire que
l’on cherche à comparer des matrices qui représentent des partitions floues.

Cette partie est le fruit d’un travail commun avec Marie-Jeanne Lesot, maître de confé-
rences au sein de l’équipe MALIRE du LIP6 dont je fais aussi partie. Le contexte de cette
collaboration a été le projet Infom@gic du pôle de compétitivité Cap Digital (cf. 10.2). L’essen-
tiel de ces travaux a été publié dans la revue International Journal of Knowledge Engineering
and Soft Data Paradigms (KESDP) sous le titre Similarity measures for binary and numerical
data : a survey.

RESUME
Contexte Projet INFOM@GIC (cf. 10.2)

Personnes impliquées
M.-J. Lesot (MC LIP6)

C. Guillot (élève-ingénieur ENSIEE, cf. 8.2)
J. Forest (thésard LIP6, cf. 8.1).

Productions Article (Lesot et al., 2009a)
Logiciel de comparaison de mesures de similarité.

2.1 Généralités

Les mesures de similarité étant très largement utilisées dans des domaines très divers, leur
terminologie varie considérablement (ressemblance, proximité, ...) et l’auteur d’une mesure par-
ticulière n’est pas forcément unique. Malgré la confusion qui règne dans la littérature, certaines
conditions sur les mesures de similarité sont plus fréquemment mentionnées que d’autres.
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Soit X l’espace des données ou univers, une mesure de similarité est usuellement définie de
la manière suivante :

Définition 1 Une mesure de similarité S est une fonction X × X → R qui satisfait les
propriétés suivantes :

– Positivité : ∀x, y ∈ X , S(x, y) ≥ 0
– Symétrie : ∀x, y ∈ X , S(x, y) = S(y, x)
– Maximalité : ∀x, y ∈ X , S(x, x) ≥ S(x, y)

D’autres propriétés peuvent être requises comme la normalisation qui impose que les valeurs
appartiennent à l’intervalle [0, 1]. Des mesures non normalisées peuvent subir une transformation
de normalisation pour obtenir leur version normalisée. Dans la suite, nous considérons le cadre
des mesures normalisées.

2.2 Mesures de similarité pour données de type présence/ ab-
sence

On considère des données décrites à l’aide d’attributs binaires aussi appelés présence/absence.
Les données sont décrites par des caractéristiques : pour chacune d’elles, un attribut est défini,
qui prend la valeur 1 si l’objet possède la caractéristique, et 0 autrement. Intuitivement, la
comparaison des données consiste alors à s’appuyer sur le nombre de caractéristiques partagées
par les objets, ainsi que sur le nombre de caractéristiques qui les distinguent.

Les données binaires correspondent également à une représentation possible d’attributs nomi-
naux, c’est-à-dire des attributs dont les valeurs possibles sont des éléments d’une liste prédéfinie
et non pas d’un domaine continu. En effet, il est possible de remplacer un attribut nominal
prenant k valeurs différentes par k attributs binaires, qui prennent tous la valeur 0, sauf celui
correspondant à la valeur nominale, qui prend alors la valeur 1.

Il convient de souligner que la notion de données ensemblistes peut être étendue aux en-
sembles flous : au lieu d’être défini comme un sous-ensemble de l’univers des caractéristiques,
un objet est alors défini comme un sous-ensemble flou sur cet univers. Les mesures de similarité
présentées dans la suite ont été étendues aux données floues dans ma thèse (Rifqi, 1996).

On considère donc X = {0, 1}p. On note X = {i/xi = 1}, c’est-à-dire l’ensemble des caracté-
ristiques présentes dans x, Y = {i/yi = 1} les caractéristiques présentes dans y, et |.| le cardinal
d’un ensemble.

Dans ce cadre, les mesures de similarité combinent de manières différentes 4 quantités asso-
ciées au couple d’objets (x, y) ∈ {0, 1}p × {0, 1}p (Lerman, 1970) :

– nombre de caractéristiques communes aux deux objets : |X ∩ Y |, noté a.
– nombre de caractéristiques possédées par x et non par y : |X − Y |, noté b.
– nombre de caractéristiques possédées par y et non par x : |Y −X|, noté c.
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– nombre de caractéristiques possédées ni par x ni par y : |X̄ ∩ Ȳ |, noté d.

Dans la suite, pour tout couple de données (x, y), nous utiliserons, selon les cas, les notations
(x, y), (X,Y ) ou (a, b, c, d).

Les mesures de similarité existantes dans la littérature peuvent être divisées en deux groupes.
Les mesures que nous qualifierons de groupe I ne prennent pas en compte le nombre de carac-
téristiques possédées par aucun des deux objets comparés (c’est-à-dire d) dans le calcul de leur
similarité, celles du groupe II, au contraire, prennent en compte cette quantité.

2.2.1 Mesures de similarité de type I

Les mesures de similarité de type I ne dépendent que des caractéristiques présentes dans X
ou/et dans Y mais pas de celles que ni X ni Y ne possèdent. Toutes ces mesures de similarité
croissent avec a et décroissent avec b et avec c conformément à l’intuition qui veut que des objets
sont d’autant plus similaires qu’ils partagent des caractéristiques et que peu de caractéristiques
les distinguent.

2.2.1.1 Le contrast model de Tversky

Parmi cette grande famille de mesures de similarité, Tversky a construit un modèle particulier
de mesures : le contrast model (Tversky, 1977). Dans ce modèle, si A, et B sont les ensembles
des caractéristiques des objets x et y respectivement, une mesure de similarité S s’écrit comme :

S(x, y) = θf(A ∩B)− αf(A−B)− βf(B −A), pour θ, α, β ≥ 0 (2.1)

où f et S sont des échelles d’intervalle 1.

La particularité du modèle de Tversky réside dans les axiomes que doit vérifier une mesure
de similarité. Ils sont au nombre de 5 et sont classiques dans la théorie de la décision. Ce sont les
propriétés d’appariement, de monotonie, d’indépendance, de solvabilité et d’invariance.

Pour pouvoir englober les mesures de similarité usuelles, Tversky a proposé, toujours dans
l’article de 1977 (Tversky, 1977), le ratio model :

∀(x, y) ∈ X 2, STve(x, y) =
a

a+ α · b+ β · c
(2.2)

où α et β sont deux réels positifs. Lorsque ces deux réels sont égaux, les mesures sont symétriques.

Le tableau 2.1 donne les mesures de similarité de type I les plus usuelles de la littérature.
On y remarque que les 5 premières mesures suivent le même schéma : elles sont définies comme
une fraction de combinaisons linéaires de a, b, c, et plus précisément comme le quotient entre
κa et la somme κa + b + c où κ est un coefficient multiplicatif. Ces mesures diffèrent selon ce

1Une échelle d’intervalle est une fonction qui est invariante pour toute transformation affine φ(x) = θx + σ,
avec θ > 0.
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Tab. 2.1 – Mesures de similarité de type I
Mesures de similarité Notation Définition
(Jaccard, 1908) SJac

a
a+b+c

(Dice, 1945) SDic
2a

2a+b+c

(Sorensen, 1948) SSor
4a

4a+b+c

(Anderberg, 1973) SAnd
8a

8a+b+c

(Sneath & Sokal, 1973) SSS2
a

a+2(b+c)

(Ochiai, 1957) SOch
a√

a+b
√
a+c

(Kulczynski, 1927) SKu2
1
2

(
a
a+b + a

a+c

)
(Rifqi et al., 2000) SFD

FFD(φ)−FFD(π
2

)

FFD(0)−FFD(π
2

)

coefficient qui donne l’importance relative des caractéristiques communes et des caractéristiques
distinctives des deux objets comparés.

On peut aussi voir ces 5 premières mesures comme un cas particulier du ratio model de
Tversky. En effet, elles peuvent être obtenues avec α = β = 1/κ = 2−n. En particulier, la mesure
de Jaccard est obtenue avec n = 0, Dice avec n = 1, Sorensen avec n = 2, Anderberg avec n = 3,
et Sokal et Sneath 2 avec n = −1.

Le tableau 2.1 met en évidence des mesures de similarité qui ne sont pas des fractions de
fonctions linéaires de a, b et c et ne peuvent pas être exprimées dans le cadre du modèle de
Tversky.

C’est le cas de la mesure d’Ochiai et de celle de Kulczynski 2. Ces 2 mesures peuvent
être respectivement considérées comme la moyenne géométrique et la moyenne arithmétique
du rappel, R, et de la précision, P , définis comme :

R =
a

a+ c
, P =

a

a+ b

Le rappel et la précision sont des mesures asymétriques du contrast model : R peut être
interprété comme une mesure de l’inclusion de x dans y, alors que P , de manière réciproque,
mesure l’inclusion de y dans x. R est en fait une mesure de satisfiabilité et P est une mesure
d’inclusion (Bouchon-Meunier et al., 1996). La combinaison de P et R à travers la moyenne
géométrique et arithmétique d’Ochiai et de Kulczynski 2 définit donc la similarité comme une
mesure d’inclusion de x dans y et inversement.

De plus, la mesure d’Ochiai peut être interprétée comme le cosinus de l’angle entre x et
y représentés dans l’univers des caractéristiques. Ainsi, cette mesure peut être vue comme la
transposition d’un produit scalaire classique dans l’espace des données binaires.

La dernière mesure de similarité dans le tableau 2.1, introduite par (Rifqi et al., 2000), est
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Tab. 2.2 – Mesures de similarité de type II
Mesures de similarité Notation Définition
(Rogers & Tanimoto, 1960) SRT

a+d
a+2(b+c)+d

(Sokal & Michener, 1958) SSM
a+d

a+b+c+d

Sokal & Sneath 1 (1963) SSS1
a+d

a+ 1
2

(b+c)+d

(Russel & Rao, 1940) SRR
a

a+b+c+d

(Yule & Kendall, 1950) SY uQ
ad

ad+bc

(Yule & Kendall, 1950) SY uY
√
ad√

ad+
√
bc

basée sur la fonction de Fermi-Dirac :

FFD(φ) =
1

1 + exp
(
φ− φ0

Γ

) avec φ = arctan
(
b+ c

a

)

où Γ est un réel positif et φ0 ∈ [0, π2 ]. Ces paramètres permettent un meilleur contrôle sur le
pouvoir de discrimination de la similarité (voir la section 4.1).

2.2.2 Mesures de similarité de type II

Les mesures de similarité de type II sont des mesures qui prennent en compte les 4 quantités
associées à un couple d’objets, à savoir, leur intersection, leur différence ensembliste et l’inter-
section de leurs complémentaires, i.e. la composante d. C’est sur ce point que réside la différence
entre les mesures de type I et celles de type II : pour ces dernières, la taille de l’univers influence
la similarité. En général, deux objets se ressemblent plus dans un grand univers de description
que dans un petit.

En effet, comme les mesures de similarité de type I, les mesures de type II sont croissantes
avec a et décroissantes avec b et c, mais elles sont aussi croissantes en d. Ainsi, a et d jouent le
même rôle : toutes choses étant égales par ailleurs, plus le nombre de caractéristiques absentes
de deux objets est grand, plus ils se ressemblent. Les mesures de type II diffèrent quant au poids
relatif accordé à (a+ d) par rapport à (b+ c).

2.2.2.1 Quelques mesures de similarité de type II classiques

Le tableau 2.2 donne les formules des mesures de type II les plus connues. Certaines sont
présentées dans leur version normalisée en utilisant la transformation classique à travers la
fonction f(S) = (S + 1)/2. C’est le cas des deux mesures de Yule, mais aussi de la mesure de
Hamann (1961) qui devient identique à celle de Simple Matching et n’apparaît donc pas dans
le tableau. On peut aussi noter que celle-ci correspond à la distance de Hamming pour données
binaires.
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Lorsque d tend vers l’infini, toutes les mesures tendent vers 1 sauf celle de Russel et Rao
car c’est la seule mesure qui ne croisse pas avec d. Son numérateur réduit à a implique que la
ressemblance ne tient compte que du nombre de caractéristiques communes rapporté au nombre
total de caractéristiques. Donc si p est la taille de l’univers, a+b+c+d = p, la mesure de Russel
et Rao, simplifiée en a/p, ne prend que p+ 1 valeurs différentes.

Les deux mesures de Yule ne sont pas des fractions de fonctions linéaires de a, b, c et d. Elles
se distinguent des autres mesures du tableau notamment dans leur comportement lorsque deux
objets sont tels que l’un est inclus dans l’autre. En effet, la similarité est maximale dans ces cas
selon les mesures de Yule alors que, pour les mesures de type I, la similarité dépend, dans ce
cas, du cardinal de Y et est d’autant plus petite que |Y | est petit.

2.2.2.2 Les dissimilarités de Baulieu

D’autres mesures de similarité de type II existent, dérivées du cadre général de coefficients
de dissimilarité pour donnés binaires proposé par Baulieu (1989). Ce cadre est proche du ratio
model de Tversky (voir équation 2.2 page 11).

Baulieu définit ainsi les coefficients de dissimilarité :

D(x, y) =
b+ c

α′ · a+ b+ c+ β′ · d

avec α′ et β′ réels positifs. Les mesures de similarité sont déduites des dissimilarités en prenant
le complément des ces dernières.

En fait, le lien entre les formulations de Tversky et celle de Baulieu est le suivant : comme
Baulieu considère la dissimilarité plutôt que la similarité, le numérateur est définit comme b+ c

au lieu de a. Par rapport aux paramètres, le ratio model correspond au cas particulier où β′ = 0
puisqu’il ne tient pas compte de d. Le paramètre α chez Baulieu correspond aux 2 paramètres
α et β chez Tversky contraignant les dissimilarités à être symétriques alors que le modèle de
Tversky englobe les mesures de similarité non symétriques.

2.3 Mesures de similarité pour données numériques

L’étude des mesures de similarité pour données numériques qui nous a servi de référence
est celle réalisée par Marie-Jeanne Lesot. Elle distingue les mesures de similarité déduites d’une
mesure de dissimilarité (ou distance) de celles déduites d’un produit scalaire comprenant no-
tamment les noyaux.

N’ayant pas contribué à cette étude mais m’y référant souvent, je renvoie le lecteur aux
travaux de Lesot (2005b).



Chapitre 3

Mesures de similarité : nouvelles
propositions

Dans ce chapitre, nous proposons deux nouvelles mesures de similarité. L’une permet de
comparer des cadres de discernement qui interviennent dans la théorie de l’évidence. L’autre
permet de comparer des partitions non binaires, notamment des partitions floues.

RESUME

Contextes Thèse de J. Diaz (théorie de l’évidence)
Séjour de E. Hüllermeier (partitions floues)

Personnes impliquées J. Diaz (cf. 8.1)
E. Hüllermeier (Professeur à Philipps-Universität Marburg)

Productions Articles (Diaz et al., 2006b) et (Diaz et al., 2006a)
Article (Hüllermeier & Rifqi, 2009)

3.1 Mesures de similarité pour cadre de discernement

La théorie de l’évidence a été le contexte théorique général de la thèse de Javier Diaz que
j’ai co-encadrée (cf. 8.1). Les travaux présentés dans cette section ont été réalisés dans le cadre
de cette thèse. Ils ont fait l’objet de 2 publications : dans Fusion 2006 (Diaz et al., 2006b) et
dans MajecSTIC 2006 (Diaz et al., 2006a).

Nous considérons maintenant un type particulier de données : les connaissances sont re-
présentées dans le cadre de la théorie de l’évidence (Shafer, 1976), autrement dit, il s’agit de
comparer des distributions de masse de croyance. Avant de présenter nos travaux, nous présen-
tons brièvement les concepts fondamentaux de la théorie de Dempster-Shafer.

3.1.1 La théorie de Dempster-Shafer

La théorie des fonctions de croyance, ou théorie de l’évidence (Shafer, 1976), permet une
modélisation non-additive de l’incertitude, en associant des masses de croyance à des ensembles
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d’événements. Il s’agit d’une théorie mathématique issue de la définition des bornes inférieure
et supérieure d’une famille de distribution de probabilités ; c’est une généralisation de la théorie
des probabilités.

On considère un univers Θ de propositions possibles, appelé cadre de discernement. Une
fonction de m : Θ → [0, 1], qui associe des masses de croyance aux sous-ensembles de Θ, est
appelée distribution de masse de croyance (ou Basic Belief Assignment - BBA). La valeur m(A),
avec A ⊆ Θ, représente la fraction de croyance attribuée au fait que l’état réel se trouve parmi
les propositions de A. La distribution de masse de croyance m doit vérifier :

∑
A⊆Θm(A) = 1.

On appelle élément focal le sous-ensemble A ⊆ Θ tel que m(A) > 0. Une connaissance
parfaite de l’état du monde Θi ∈ Θ est représentée en affectant la totalité de la masse au
singleton Θi. Quant à l’ignorance totale, elle est représentée par la fonction de croyance vide :
la masse de croyance est totalement affectée au cadre de discernement(m(Θ) = 1).

3.1.2 Travaux existants

Dans ce cadre-là, peu de travaux se sont penchés sur les propriétés qu’une mesure de similarité
entre deux distributions de masse de croyance devrait satisfaire. On peut citer Jousselme et al.
(2001), Schubert (2003); Schubert (1997), Denoeux et Masson (2004) ou Ristico et Smets (2006)
parmi les propositions de mesures de similarité de distributions de masse de croyance.

On peut distinguer deux approches dans le traitement des similarités entre BBAs (Basic
Belief Assignment) : celles basées sur la mesure de conflit et celles basées sur la divergence entre
ensembles focaux.

3.1.2.1 Approches basées sur la mesure de conflit

La première approche, basée sur la mesure de conflit m(∅) issue de la combinaison des BBAs,
est l’approche majoritaire : le conflit est considéré comme une mesure de dissimilarité. Schubert
(2003); Schubert (1997), ainsi que Denoeux et Masson (2004) ou Ristico et Smets (2006) entrent
dans cette approche.

3.1.2.2 Approches basées sur la divergence entre ensembles focaux

Une autre approche consiste à considérer une BBA comme un vecteur dans l’espace vectoriel
généré par les éléments focaux. C’est l’approche de Jousselme et al. (2001) qui définissent la
fonction de distance normalisée comme :

d(m1,m2) =

√
1
2

(m1 −m2)TS(m1,m2) (3.1)

où S est une matrice de similarité entre les éléments focaux, dont les valeurs sont issues de
la mesure de Jaccard entre les sous-ensembles d’états correspondants.
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La distance de Jousselme a été utilisée, entre autres, dans les arbres de décision évidentiels
(Guo et al., 2005), dans la combinaison de fonctions de croyance (Yong et al., 2004), et dans
la prise de décision multicritère (Beynon, 2006).

3.1.3 Propriétés souhaitées de la similarité entre BBAs

L’idée est d’utiliser la structure d’un cadre de discernement pour évaluer la similarité entre
BBAs.

Dans notre approche, la similarité entre un sous-ensemble focal et le cadre de discernement
représente la proximité de son affectation de masse à l’expression de l’ignorance totale. Une
telle mesure de similarité prend en compte cette caractéristique particulière des BBAs. Ceci
implique qu’une comparaison d’éléments focaux dans le bas du treillis va conduire à une similarité
supérieure à celle obtenue dans une comparaison d’éléments focaux dans le haut du treillis.

Autrement dit, à cadre de discernement constant, il est plus facile pour des sous-ensembles
focaux plus grands de se ressembler que pour des petits sous-ensembles car ils sont plus spé-
cifiques. D’autre part, étant donné deux cadres de discernement Θ1 et Θ2 avec Θ1 ⊆ Θ2, et
deux ensembles A ∈ Θ1 et B ∈ Θ2 avec A ∩ B 6= ∅, la similarité qu’on cherche doit respecter
la condition SΘ1(A,B) < SΘ2(A,B), si SΘi dénote la similarité dans le cadre Θi. Plus le cadre
dans lequel deux ensembles sont comparés est grand, plus la similarité sera grande.

Contrairement aux approches présentées, la similarité doit donc dépendre de la cardina-
lité de l’union des ensembles que l’on compare relativement à la cardinalité de l’univers, plus
formellement cette quantité s’écrit :

R(A,B) =
|A ∪B|
|Θ|

=
a+ b+ c

a+ b+ c+ d

Les propriétés souhaitables pour une mesure de similarité entre deux ensembles focaux sont
les suivantes :

S1. Normalisation : S(A,B) ∈ [0, 1]

S2. Symétrie : S(A,B) = S(B,A)

S3. Monotonie : croissance en a et décroissance en b et c

S4. Maximalité : S(A,B) = 1⇔ A = B

S5. Exclusivité : S(A,B) = 0⇔ A ∩B = ∅

S6. Décroissance en R.

Les mesures pouvant satisfaire ces 6 propriétés sont nécessairement de type II (cf. para-
graphe 2.2.2) à cause de la propriété S6. Parmi les mesures existantes, aucune ne satisfait les 6
propriétés à la fois.
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f1 f2

0
R
1

f(S,R)

1

S

A = ∅
B = ∅

ρ
A ∪ B = Θ

Fig. 3.1 – Nouvelle mesure de similarité entre ensembles focaux

3.1.4 Une nouvelle mesure de similarité

Bien qu’aucune des mesures de type I (cf. paragraphe 2.2.1) ne satisfasse la dernière condition
S6 (puisqu’elles sont indépendantes de d), celles qui sont symétriques et qui suivent le modèle
de Tversky satisfont les 5 premières propriétés. Nous proposons donc de nous baser sur une
des mesures de similarité Tversky (par exemple celle de Jaccard), et de la modifier pour tenir
compte de la proximité à l’ignorance, tout en gardant les autres propriétés. Nous proposons de
considérer d indirectement.

On note S la mesure classique de base et S′ la mesure recherchée, fonction de S et de R :
S′ = f(S,R) avec f une fonction croissante à valeurs dans [0, 1].

Nous proposons de considérer deux fonctions croissantes f1 et f2 qui modifient la valeur de S.
f1 aura un comportement de “récompense” tandis que f2, au contraire, aura un comportement
de “pénalisation”. Plus formellement :

1. f1(0) = f2(0) = 0

2. f1(1) = f2(1) = 1

3. f1(x) ≥ x, ∀x ∈]0, 1[

4. f2(x) ≤ x, ∀x ∈]0, 1[

Par exemple, f1(x) = xγ1 avec 0 ≤ γ1 ≤ 1 et f2(x) = xγ2 où γ2 ≥ 1.

Le passage d’une situation de récompense à une situation de pénalisation dépend de la valeur
de R : à partir d’un certain seuil ρ ∈]0, 1[, la récompense du ratio des cardinalités se transforme
en pénalisation, et cela de manière graduelle (voir la figure 3.1).
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Quand R ∈]0, ρ[ :
S′(A,B) =

R

ρ
S(A,B) +

ρ−R
ρ

f1(S(A,B))

Quand R ∈]ρ, 1[ :

S′(A,B) =
1−R
1− ρ

S(A,B) +
R− ρ
1− ρ

f2(S(A,B))

3.1.5 Conclusion

Nous avons donc proposé une nouvelle mesure de similarité pour des distributions de masse
de croyance, basée sur l’approche de Jousselme, mais qui tient compte d’une certaine spécificité
du contexte, à savoir que la similarité doit dépendre de la taille relative du cadre de discernement
par rapport à la taille de l’univers.

3.2 Mesures de similarité pour partitions floues

Nous présentons ici une nouvelle approche pour comparer deux partitions floues. Ce travail
est le fruit d’une collaboration avec Eyke Hüllermeier, professeur à l’université de Marburg,
professeur invité au LIP6 durant le mois de décembre 2008. Les résultats ont été publiés à la
conférence IFSA-EUSFLAT 2009 (Hüllermeier & Rifqi, 2009).

La comparaison de deux partitions d’un ensemble d’objets est une tâche naturelle dans divers
domaines, notamment dans l’analyse de données et le clustering. Par exemple, une manière
d’évaluer un algorithme de clustering consiste à comparer son résultat et donc la partition
qu’il fournit avec une partition correcte des données (en supposant qu’elle soit disponible).
Les mesures dites d’évaluation externe (Halkidi et al., 2002a; Halkidi et al., 2002b) ont été
développées à cet effet. Ce genre de mesures est non seulement intéressant pour l’évaluation qui
passe par la comparaison d’une partition calculée à une partition vraie mais elles le sont aussi
pour d’autres objectifs.

En effet, il peut être intéressant d’évaluer dans quelle mesure deux partitions sont proches
pour évaluer dans quelle mesure deux algorithmes de clustering différents ou un même algo-
rithme mais avec deux valeurs de paramètres différents, fournissent des partitions différentes.
Un autre exemple de problématique où cette comparaison fait sens est exposé dans (Beringer &
Hüllermeier, 2007). Les auteurs y proposent de faire du clustering dans un espace de très grande
dimension. Pour augmenter l’efficacité, les auteurs proposent de projeter les données dans un
espace de faible dimension et de regrouper les données ainsi transformées. Dans ce contexte, une
mesure de distance entre partitions est utile pour mesurer la perte d’information consécutive à
la transformation des données : si la transformation est (quasi) sans perte, les partitions dans
les deux espaces doivent être très similaires et donc leur distance très faible ; par contre, une
différence significative entre les deux partitions indiquerait que la transformation des données a
une forte influence dans le sens où elle déforme la structure spatiale des données.



20 Mesures de similarité : nouvelles propositions

La littérature propose un grand nombre de critères d’évaluation et de mesures de simila-
rité pour comparer les partitions. Peu ont été étendus à la comparaison de partitions floues.
Récemment, Campello (Campello, 2007) a proposé une extension de l’indice de Rand (Rand,
1971), mesure classique utilisée dans le cas de partitions strictes. Elle présente à nos yeux un
inconvénient majeur : elle ne permet pas de comparer deux partitions « vraiment » floues mais
seulement une partition floue avec une partition stricte – la partition de référence ou partition
vraie. Ce désavantage est rédhibitoire pour notre objectif car nous souhaitons comparer aussi
deux partitions floues.

Nous avons donc proposé une extension de l’indice de Rand, alternative à celle de Campello,
qui, contrairement à l’extension de Campello, est capable de comparer deux partitions floues.
De plus, nous étudions notre indice de Rand flou d’un point de vue formel et nous montrons
qu’il satisfait des propriétés métriques souhaitables pour être utilisé comme une distance.

Avant d’exposer notre proposition, nous rappelons la définition de l’indice de Rand ainsi que
son extension proposée par Campello.

3.2.1 Indice de Rand

L’indice de Rand peut s’apparenter à la mesure de similarité de Sokal et Michener (appelée
aussi Simple Matching). La différence réside dans les quantités manipulées : on parlera de paire
concordante ou discordante plutôt que de caractéristique commune ou de caractéristique propre.

Soient P = {P1, . . . , Pk} ⊂ 2X et Q = {Q1, . . . , Q`} ⊂ 2X deux partitions (non floues) d’un
ensemble X = {x1, x2 . . . xn} avec n éléments, ce qui veut dire que Pi 6= ∅, Pi∩Pj = ∅ pour tout
1 ≤ i 6= j ≤ k, et P1 ∪ P2 ∪ . . . ∪ Pk = X (et de manière analogue pour Q). Soit

C = { (xi, xj) ∈ X ×X | 1 ≤ i < j ≤ n }

l’ensemble de tous les couples de X2. Deux éléments (x, x′) ∈ C sont associés dans P s’ils
appartiennent au même cluster, i.e., s’il existe un cluster Pi ∈ P tel que x ∈ Pi et x′ ∈ Pi. De
plus, nous distinguons les sous-ensembles de C suivants :

– C1, l’ensemble des paires (x, x′) ∈ C qui sont associées dans P et dans Q,
– C2, l’ensemble des paires (x, x′) ∈ C qui sont associées dans P mais pas dans Q,
– C3, l’ensemble des paires (x, x′) ∈ C qui ne sont pas associées dans P mais le sont dans

Q,
– C4, l’ensemble des paires (x, x′) ∈ C qui ne sont associées ni dans P ni dans Q.
La figure 3.2 illustre des paires concordantes (en vert) et discordantes (en rouge) pour deux

partitions P et Q.

De manière triviale, {C1, C2, C3, C4} est une partition de C. De plus, si on note :

a = |C1|, b = |C2|, c = |C3|, d = |C4|. (3.2)

alors a+ b+ c+ d = |C| = n(n− 1)/2.
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Fig. 3.2 – Paires concordantes (vert) : (x, s) ∈ C4, (s, t) ∈ C1

et paires discordantes (rouge) : (x, y) ∈ C3, (w, z) ∈ C2

Les paires (x, x′) ∈ C1 ∪ C4 sont les paires concordantes, i.e. les paires en accord avec P et
Q, tandis que les couples (x, x′) ∈ C2 ∪ C3 sont les paires discordantes pour lesquelles les deux
partitions sont en désaccord. L’indice de Rand est défini comme le nombre de paires concordantes
sur le nombre total de paires :

R(P,Q) =
a+ d

a+ b+ c+ d
(3.3)

Ainsi défini, l’indice de Rand est une mesure de similarité à valeurs dans [0, 1]. On peut
facilement en déduire une distance satisfaisant les propriétés classiques de réflexivité, séparation,
symétrie et inégalité triangulaire :

DR(P,Q) = 1−R(P,Q) =
b+ c

a+ b+ c+ d
.

3.2.2 Indice de Rand flou de Campello

3.2.2.1 Définition de l’indice de Campello

Campello a proposé une extension de l’indice de Rand au cas des partitions floues. Son prin-
cipe repose sur la reformulation de cet indice dans un cadre ensembliste. Ainsi, l’extension floue
consiste en l’utilisation de l’extension floue des opérations ensemblistes classiques. Rappelons
que k = |P| et ` = |Q| et considérons les ensembles suivants :

– V , l’ensemble des paires (x, x′) ∈ C qui appartiennent au même cluster dans P. Il peut
s’écrire comme V =

⋃
i=1...k Vi, où Vi l’ensemble des paires telles que leurs deux éléments

appartiennent tous deux au i-ème cluster Pi ∈ P.
– W , l’ensemble des paires (x, x′) ∈ C qui appartiennent à des clusters différents dans P. Il

peut s’écrire comme W =
⋃

1≤i 6=j≤kWij , où Wij est l’ensemble des paires telles que x ∈ Pi
et x′ ∈ Pj .
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– Y , l’ensemble des paires (x, x′) ∈ C qui appartiennent au même cluster dans Q. Il peut
s’écrire comme Y =

⋃
i=1...` Yi, où Yi est l’ensemble des paires telles que leurs deux éléments

appartiennent tous deux au i-ème cluster Qi ∈ Q.
– Z, l’ensemble des paires (x, x′) ∈ C qui appartiennent à des clusters différents dans Q ; il

peut s’écrire comme Z =
⋃

1≤i 6=j≤` Zij , où Zij est l’ensemble des paires telles que x ∈ Qi
et x′ ∈ Qj .

L’indice de Rand se réécrit directement par le biais des cardinalités de ces 4 ensembles
puisque :

a = |V ∩W |, b = |V ∩ Z|, c = |W ∩ Y |, d = |W ∩ Z|.

Notons Pi(x) ∈ [0, 1] le degré d’appartenance de x ∈ X au cluster Pi ∈ P. Dans le cas d’un
partitionnement flou, V , W , Y , et Z sont des ensembles flous qui s’écrivent, étant donné une
t-norme > et une t-conorme ⊥, comme :

V (x, x′) = ⊥ki=1>(Pi(x), Pi(x′))

W (x, x′) = ⊥1≤i 6=j≤k>(Pi(x), Pj(x′))

Y (x, x′) = ⊥`i=1>(Qi(x), Qi(x′))

Z(x, x′) = ⊥1≤i 6=j≤`>(Qi(x), Qj(x′))

(3.4)

De plus, si l’on définit classiquement la cardinalité d’un ensemble par le sigma-count (De
Luca & Termini, 1972), on obtient finalement :

a = |V ∩ Y | =
∑

(x,x′)∈C

>(V (x, x′), Y (x, x′))

b = |V ∩ Z| =
∑

(x,x′)∈C

>(V (x, x′), Z(x, x′))

c = |W ∩ Y | =
∑

(x,x′)∈C

>(W (x, x′), Y (x, x′))

d = |W ∩ Z| =
∑

(x,x′)∈C

>(W (x, x′), Z(x, x′))

Comme dans le cas de partitions non-floues, l’indice de Rand s’écrit comme dans 3.3, i.e. (a +
d)/(a+ b+ c+ d).

3.2.2.2 Critiques de l’indice de Campello

Il est légitime de vérifier qu’un indice représentant une similarité, ou, de manière duale,
une distance, satisfait les propriétés métriques qui en découlent. Le contexte particulier que
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Campello s’est fixé est la comparaison d’une partition floue avec une partition non-floue. Mais
il ne s’est pas attaché à examiner les propriétés de l’indice qu’il propose, même dans ce contexte
particulier.

Malheureusement, si son indice est appliqué à la comparaison de deux partitions floues, une
propriété métrique essentielle est violée – la réflexivité. En effet, si P est flou, c’est-à-dire contient
des coefficients strictement compris entre 0 et 1, et que P = Q, alors R(P,Q) 6= 1.

Par conséquent, l’indice flou de Rand proposé par Campello est inapproprié dans le cas
général de comparaison de partitions floues.

3.2.3 Une nouvelle approche pour un nouvel indice de Rand flou

Nous avons proposé un nouvel indice de Rand flou reposant sur une nouvelle définition de
la concordance entre paires.

Soit une partition floue P = {P1, P2 . . . Pk} de X. Chaque élément x ∈ X est caractérisé par
son vecteur d’appartenance :

P(x) = (P1(x), P2(x) . . . Pk(x)) ∈ [0, 1]k,

Nous nous référons à la notion de relation d’équivalence floue pour établir que : x et x′ sont
d’autant plus équivalents qu’ils ont des vecteurs d’appartenance proches. Autrement dit :

EP(x, x′) = 1− ‖P(x)−P(x′)‖

3.2.3.1 Reformulation de la concordance

Pour 2 partitions floues P et Q, une paire est concordante si leurs degrés d’équivalence sur
P et Q sont proches.

Le degré de concordance de (x, x′) est défini comme :

1− |EP(x, x′)− EQ(x, x′)| ∈ [0, 1].

Le degré de discordance de (x, x′) est donc défini comme :

|EP(x, x′)− EQ(x, x′)|

La distance entre 2 partitions floues est donc :

d(P,Q) =

∑
(x,x′)∈C |EP(x, x′)− EQ(x, x′)|

n(n− 1)/2
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3.2.3.2 Propriétés du nouvel indice de Rand flou

– Dans le cas de partitions binaires, notre variante équivaut à l’indice de Rand classique.
– La distance issue de notre variante floue de l’indice de Rand définit une pseudo-métrique
(réflexive, symétrique et sous-additive).

– Dans le cas de partitions floues à la Ruspini, la distance issue de notre variante floue est
une métrique.

3.2.4 Extensions d’autres mesures de similarité à des partitions floues

D’autres mesures de comparaison reposent sur les cardinalités a, b, c sans d (Jaccard, Dice,...),
autrement dit, les mesures de similarité de type I présentées au paragraphe 2.2.1, sont aussi uti-
lisées pour comparer des partitions. Or, la notion de concordance dans l’indice de Rand, comme
dans les mesures de type II, repose à la fois sur les éléments qui sont appariés dans les deux
partitions et sur les éléments qui ne sont appariés dans aucune des deux partitions.

Nous avons donc décomposé la concordance globale qui inclue a et d en deux concordances :
la a-concordance et la d-concordance.

Posons : u = EP(x, x′), v = EQ(x, x′).

Dans le cas binaire, la a-concordance survient lorsque : u = v = 1, et la d-concordance
lorsque : u = v = 0.

Dans le cas flou, la a-concordance est donc formalisée par :

a = >(1− |u− v|,>(u, v))

Cette formule s’interprète comme :

x et x′ sont a-concordants dans la mesure où leurs degrés d’équivalence dans P et Q sont
proches et leur degré d’équivalence dans P est élevé et leur degré d’équivalence dans Q est élevé.

La d-concordance est formalisée par :

d = >(1− |u− v|,⊥(1− u, 1− v))

Cette formule est la conjonction de la proposition « leurs degrés d’équivalence dans P et Q
sont proches » avec la négation de la proposition « leur degré d’équivalence dans P est élevé et
leur degré d’équivalence dans Q est élevé ».

On vérifie que les différentes concordances sont compatibles c’est-à-dire que l’on a w = a+ d

autrement dit :
w = >(w,>(u, v)) +>(w,⊥(1− u, 1− v))

avec w = 1− |u− v|.
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On montre que la seule paire (>,⊥) satisfaisant l’égalité pour tout u, v et w est la t-norme
probabiliste (produit) et sa t-norme associée (somme algébrique) grâce au théorème d’Alsina,
(Alsina, 1985).

Ainsi, les a-concordance et d-concordance s’écrivent :

a = (1− |EP(x, x′)− EQ(x, x′)|) · EP(x, x′) · EQ(x, x′)

d = (1− |EP(x, x′)− EQ(x, x′)|) · (1− EP(x, x′) · EQ(x, x′)

qu’on peut directement introduire dans les formules des mesures de Jaccard ou de Dice.

3.2.5 Conclusion

Notre principale contribution est d’avoir généralisé l’indice de Rand à des partitions floues
tout en respectant les propriétés métriques. D’autre part, avec notre formulation de la notion
de degré de concordance, nous pouvons généraliser toutes les autres mesures de comparaison de
partitions floues telles que celles de Dice ou de Jaccard.





Chapitre 4

Mesures de similarité : comparaisons
ordinales et cardinales

L’objectif majeur de nos recherches a été de comparer les mesures de similarités pour un
type de données. Pour cela, il faut choisir sur quel point de vue on souhaite comparer les
mesures. Plusieurs méthodologies sont possibles évidemment. Par exemple, on peut comparer
les mesures d’un point de vue applicatif comme l’ont fait Penney et al. (1998) pour des images
médicales ou Chang et al. (2005) dans un algorithme de clustering appliqué à des données
issues d’électrocardiogrammes ou bien encore der Weken et al. (2004) pour comparer des images
modélisées par des ensembles flous. Une autre manière de faire est d’établir un certain nombre de
propriétés qu’on estime souhaitables et de dresser un tableau dans lequel, pour chaque mesure
considérée, sont cochées les propriétés satisfaites (comme Baulieu (1989) ou encore Pappis et
Karacapilidis (1993)).

Nous n’avons pas adopté ces points de vue bien que l’approche par « tableau » puisse s’ap-
parenter à l’un des nôtres. Nous avons opté pour deux angles de comparaison différents. Le
premier angle considère une comparaison « quantitative » des mesures de similarité. Dans cette
approche, nous proposons des critères quantifiables qui différencient les mesures de similarité.
Le deuxième angle considère une comparaison « qualitative » des mesures de similarité. Dans
cette approche, les mesures ne sont pas différenciées par un critère numérique mais par les pro-
priétés qu’elle possèdent. Plus précisément, nous faisons un lien entre un ensemble de propriétés
inspirées du contrast model de Tversky et une famille de mesures de similarité.

Le premier angle d’approche propose deux critères qui dénotent de deux visions différentes
de ce que représente un degré de similarité. La première vision considère que la valeur fournie
par une mesure de similarité est fondamentale dans le sens où, quelle que soit la mesure utilisée,
une valeur précise a une sémantique précise : une valeur de 0.5 fournie par la mesure de Jaccard
a le même sens que si elle est fournie par la mesure de Sorensen. Dans ce cas, comparer deux
mesures c’est comparer leur comportement à chaque « variation » ou écart par rapport à un
objet de référence. Cet angle de vue est traité dans la section 4.1.

Dans la seconde vision, on considère que ce n’est pas la valeur en elle-même et à elle seule
qui a du sens, et donc qu’il n’est pas possible de donner une signification précise à une valeur de
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similarité de 0.5 si ce n’est de constater que la ressemblance n’est ni totale ni absente. Dans ce cas,
comparer deux mesures de similarité, c’est comparer l’ordre qu’elles génèrent. Si elles ordonnent
les objets de la même façon, c’est-à-dire qu’elles induisent le même ordre, même avec des valeurs
différentes, alors elles sont équivalentes. Cet angle de vue est traité dans la section 4.2. De plus,
nous nous sommes intéressée à raffiner cette notion d’équivalence et à définir la quasi-équivalence
pour mieux évaluer la proximité entre mesures de similarité.

Enfin, dans cette même optique de comparaison non cardinale des mesures, Coletti a proposé
une approche qualitative de cette problématique qui permet notamment de redéfinir les axiomes
de Tversky de telle sorte qu’ils aient un sens pour les mesures de similarité existantes. Ces
définitions sont traitées dans la section 4.3.

RESUME

Contextes
Pouvoir de discrimination, (quasi-)équivalence :
collaboration intra-équipe et projet INFOM@GIC (cf. 10.2)
Approche qualitative : Séjour de G. Coletti

Personnes
impliquées

B. Bouchon-Meunier (DR LIP6)
M. Detyniecki (CR LIP6)
J.-F. Omhover (thésard LIP6 de Detyniecki)
M.-J. Lesot (MC LIP6)
G. Coletti (Professeur à Università degli Studi di Perugia)

Productions Discrimination : (Rifqi et al., 2000), (Rifqi et al., 2003)
(Quasi-)Equivalence : (Rifqi et al., 2008), (Lesot et al., 2009b),
(Lesot & Rifqi, 2010), Logiciel (livrable INFOM@GIC)
Approche qualitative : (Bouchon-Meunier et al., 2009)

4.1 Pouvoir de discrimination des mesures de similarité

Dans le cas où les valeurs de similarité en elles-mêmes sont importantes, comme dans le
cas de certains algorithmes d’apprentissage supervisé, on étudie la sensibilité des mesures de
similarité à la variation de leurs arguments. On connaît globalement le sens de variation des
mesures de similarité mais on ne connaît pas la vitesse de cette variation qui doit dépendre du
lieu où elle se produit – pour des fortes valeurs de similarité ou pour des basses valeurs. Cette
sensibilité est appelée pouvoir de discrimination.

Plus formellement, le pouvoir de discrimination d’une mesure de similarité est défini en
fonction de sa dérivée.

Si on restreint l’étude aux mesures de similarité pour des données de type présence/absence,
il n’est pas évident de calculer la dérivée d’une mesure qui prend en général quatre arguments
a, b, c et d. Pour pallier ce problème, l’idée est de changer d’espace : dans (Rifqi et al., 2000),
le passage à des coordonnées polaires a permis de réduire le nombre de paramètres des mesures
de satisfiabilité (Bouchon-Meunier et al., 1996) et donc de comparer les dérivées des mesures
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tandis que dans (Rifqi et al., 2003), c’est le passage à des coordonnées sphériques qui a permis
de réduire à 2 le nombre de paramètres pour les mesures de ressemblance (Bouchon-Meunier
et al., 1996).

Ces travaux concernaient des mesures de similarité pour sous-ensembles flous qui étendaient
celles pour données de type présence/absence. Pour ne pas changer de cadre, nous allons réécrire
notre approche pour des données présence/absence.

4.1.1 Mesure de satisfiabilité

Une mesure de satisfiabilité considère un objet de référence auquel on compare d’autres
objets. C’est une similarité « directionnelle » au sens de Tversky. Dans ce cas, la similarité n’est
pas symétrique et ne considère que 2 arguments : le nombre de caractéristiques communes et le
nombre de caractéristiques propres à l’objet comparé à la référence.

Définition 2 Une mesure de satisfiabilité sur X est une mesure S(A,B) = FS(a, b) telle que :
– FS est croissante en a et décroissante en b
– FS(a, 0) = 1 ∀a
– FS(0, b) = 0 ∀b 6= 0

4.1.1.1 Passage aux coordonnées polaires

On note :

x =
a√

a2 + a2

y =
b√

a2 + b2

Comme x2 + y2 = 1, le domaine de définition d’une mesure de satisfiabilité est un quart de
cercle et l’unique argument qu’elle prend en compte est φ = arctan y

x . Ainsi, les conditions de la
définition 2 deviennent, si l’on note S(A,B) = η(φ) :

– η est décroissante en φ.
– η(π2 ) = 0
– η(0) = 1

4.1.1.2 Analyse

Avec cette nouvelle représentation, la mesure de satisfiabilité peut être interprétée géomé-
triquement. En effet, dans la figure 4.1, l’objet de référence A est représenté par un vecteur
V ~A = (1, 0) et l’objet B par un vecteur V ~B allant de l’origine au point (x, y). L’écart entre A
et B se matérialise par l’angle φ entre les 2 vecteurs les représentant. Ainsi, s’il est nul, c’est
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y

x

0

satisfiabilité croissante

φ = 0
B ⊆ A

φ

φ = π
2

a = 0

V ~A

V~B

Fig. 4.1 – Nouvelle représentation d’une mesure de satisfiabilité

Fig. 4.2 – Mesures de satisfiabilité représentées par rapport à φ

que les deux objets sont confondus et donc B satisfait totalement A tandis que si φ = π
2 , les 2

vecteurs sont orthogonaux et B ne satisfait pas du tout A.

Par cette nouvelle représentation, il est possible d’exhiber différentes fonctions qui définissent
des mesures de satisfiabilité. Par exemple :

– η1(φ) = 1− 2
πφ : mesure de satisfiabilité linéaire.

– η2(φ) = cosφ.
– η3(φ) = 1

1+tanφ .
– η4(φ) = 1− sinφ.

Ces mesures sont représentées graphiquement dans la figure 4.2.

On peut observer plus facilement le comportement des différentes mesures. Si l’on consi-
dère la mesure linéaire η1 comme une mesure ayant un comportement « neutre » du fait de sa
pénalisation égale pour tout écart à la référence, on observe que :
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Fig. 4.3 – Mesures de satisfiabilité issues de la fonction de Fermi-Dirac

– η2 est moins discriminante pour des écarts faibles par rapport à l’objet de référence que
η1. C’est même la moins discriminante des 4 mesures étudiées.

– η4 a un comportement inverse de celui de η2 : elle est plus discriminante que η1 pour des
petits écarts à la référence.

– η3 a un comportement légèrement plus sévère que la mesure neutre pour des écarts faibles
à la référence mais légèrement moins sévère pour des grands écarts.

Grâce à cette nouvelle représentation, nous avons pu identifier un comportement manquant
et ainsi définir une nouvelle mesure de satisfiabilité qui soit paramétrable quant à son pouvoir
de discrimination. Cette mesure est basée sur la mesure de Fermi-Dirac qui s’écrit comme :

FFD(φ) =
1

1 + exp
(φ−α)
β

La mesure de satisfiabilité issue de la fonction de Fermi-Dirac s’écrit comme :

η(φ) =
FFD(φ)− FFD(π2 )
FFD(0)− FFD(π2 )

L’intérêt de cette mesure réside dans sa capacité à contrôler son pouvoir de discrimination.
En effet, le paramètre β contrôle la vitesse de décroissance de la mesure tandis que α contrôle
l’endroit à partir duquel la décroissance a lieu. On peut observer le comportement de cette
mesure dans la figure 4.3 avec α = π

4 c’est-à-dire que la décroissance à lieu « au milieu ».
Pour un β proche de 0, la mesure tend vers la mesure linéaire au comportement neutre. Pour
β proche de l’infini (0.25 suffit en pratique), la mesure a un comportement extrême : elle est
binaire, autrement dit, elle n’est discriminante que pour un écart autour de π

4 et ailleurs elle
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donne, soit une valeur proche de 1, soit une valeur proche de 0.

4.1.2 Mesures de ressemblance

Nous nous intéressons ici aux mesures de ressemblance définies dans (Bouchon-Meunier et al.,
1996) pour la comparaison de sous-ensembles flous.

Ces mesures ne considèrent plus un objet de référence auquel d’autres objets lui sont compa-
rés. Au contraire, tous les objets sont sur un même niveau. De ce fait, les propriétés satisfaites ne
sont plus tout à fait les mêmes que celles satisfaites par une mesure de satisfiabilité, notamment
les mesures de ressemblance sont symétriques.

Définition 3 Une mesure de ressemblance sur X est une mesure S(A,B) = FS(a, b, c) telle
que :

– FS est croissante en a et décroissante en b et en c
– FS(a, 0) = 1 ∀a
– FS(0, b, c) = 0 pour tout (b, c) 6= 0
– Fs(a, b, c) = Fs(a, c, b).

Comme pour les mesures de satisfiabilité, nous cherchons un espace dans lequel les mesures
de ressemblance sont plus facilement comparables. Si nous appliquons le même principe de
changement de représentation que celui réalisé pour les mesures de satisfiabilité, deux possibilités
s’offrent. La première possibilité est exposée dans (Rifqi et al., 2000), la seconde dans (Rifqi
et al., 2003).

4.1.2.1 Représentation normalisée

Considérons les changement suivants :

x =
a√

a2 + b2 + c2

y =
b√

a2 + b2 + c2

z =
c√

a2 + b2 + c2

pour (a, b, c) 6= (0, 0, 0).

Le domaine de définition se réduit dès lors à un quart de sphère puisque x2 + y2 + z2 = 1.
On peut voir ce quart de sphère comme une rotation de la mesure de satisfiabilité sur l’axe des
abscisses.

Pour unifier les arguments, on peut considérer qu’il y en a deux : les caractéristiques com-
munes et les caractéristiques distinctes. Les premières sont représentées par a ou x et les secondes



4.1. Pouvoir de discrimination des mesures de similarité 33

ρ

Ressemblance

B
y = 0 z = 5

y = 1 z = 4

B
y = 2 z = 3

B

Différences equilibrées

Différences déséquilibrées

ρ3 = (
√
y +
√
z)2 ρ1 = y + z ρ2 =

p
y2 + z2

ρ3(A1, B) = 5

ρ3(A3, B) = 9, 9

ρ3(A2, B) = 9

ρ1(A1, B) = 5

ρ1(A2, B) = 5

ρ1(A3, B) = 5

ρ′
2A3, B) = 3, 6

ρ2(A2, B) = 4, 1

ρ2(A1, B) = 5

A1

A2

A3

Fig. 4.4 – Sensibilité des différents ρ à l’équilibre entre y et z.

par b et c ou y et z. Les caractéristiques distinctes sont donc exprimées par deux valeurs alors
que la symétrie est exigée. On peut donc considérer une fonction symétrique ρ = ξ(y, z) qui
fusionne les deux valeurs en une seule.

Dans ce cas, la mesure de ressemblance ν dans le nouvel espace est telle que :
– ν(0, ρ) = 0 si ρ 6= 0
– ν(x, 0) = 1 pour tout x.
Le choix de la fonction ξ détermine le comportement d’une mesure de ressemblance. Si

ρ1 = α · (y + z), on retrouve le ratio model de Tversky (voir l’équation 2.2 avec α = β). Par
contre, si on prend un ρ non linéaire, on ne retrouve pas de mesures connues. Par exemple, on
peut prendre ρ2 =

√
y2 + z2 ou encore ρ3 = (

√
y+
√
z)2, aucune des deux ne génère une mesure

de la littérature. Elles sont intéressantes dans le sens qu’elles ne génèrent pas le même ordre,
point de vue que nous exploitons dans la section 4.2.

On peut constater que :
ρ3 ≥ ρ1 ≥ ρ2 ∀ y, z (4.1)

Comme ρ a un effet décroissant sur la mesure de ressemblance, la relation 4.1 implique que :

pour un x fixé et pour tout y et tout z, ν3(x, ρ3) ≤ ν1(x, ρ1) ≤ ν2(x, ρ2) (4.2)

Ainsi, ν3 pénalise plus les différences que ν1 qui pénalise les plus que ν2. De plus, ces diffé-
rentes fonctions de caractéristques distinctives ont une sensibilité différente quant au déséquilibre
qui peut exister entre y et z. La figure 4.4 illustre ces différences de comportement : à somme de
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Ressemblance Volume
Fermi-Dirac, Γ = 0.1, φ0 = π

4 0.44
Jaccard 0.67

Dice 0.96
Ochiai 1.02

Tab. 4.1 – Volume total des mesures de similarité

différences égale (c’est-à-dire ρ1 = 5 pour les trois cas), ν2 classe ces trois cas de manière inverse
à ν3.

4.1.2.2 Représentation sphérique

Considérons maintenant les changements en coordonnées sphériques suivants :

a = r sinλ cosµ (4.3)
b = r sinλ sinµ (4.4)
c = r cosλ (4.5)

où λ et µ appartiennent à [0, π2 ].

Notons σ(µ, λ) la mesure de ressemblance exprimée dans cet espaces. Les conditions de la
definition 3 deviennent :

– σ est décroissante en µ
– σ(π2 , λ) = 0, ∀λ 6= π

2

– σ(0, π2 ) = 1

Comparaison des mesures

Grâce à cette nouvelle représentation, les mesures deviennent comparables selon leur « volume »
par exemple qui donne une indication de la sévérité de la mesure : une mesure σ1 est plus sévère
qu’une mesure σ2 pour µ, λ if σ1(µ, λ) < σ2(µ, λ).

Le volume total de chaque mesure dans l’ordre croissant est donné dans le tableau 4.1.

Pour avoir une analyse plus fine du comportement des mesures de ressemblance, on considère
une mesure de référence dans le sens où elle « symbolise » un comportement neutre caractérisé
par une décroissance linéaire en µ et en λ (figure 4.5). Cette fonction de référence est le pendant
de la mesure de satisfiabilité linéaire η1 présentée dans la section 4.1.1.2.

On peut désormais comparer les mesures de ressemblance à cette mesure de référence sur la
base de :

1. la position relative à la mesure de référence qui renseigne sur la sévérité de la mesure,
2. la pente relative à la mesure de référence qui indique le pouvoir de discrimination de la

mesure.
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Fig. 4.5 – Mesure de ressemblance de référence

Sévérité

La figure 4.6 illustre les différents comportements des mesures de ressemblance. On peut voir
ainsi que la mesure de Fermi-Dirac est la seule mesure qui soit plus sévère que la mesure de
référence partout sauf lorsque les objets comparés sont assez proches (ie µ proche de 0 et λ
proche de π

2 ). Ce comportement est quasiment à l’opposé de celui de la mesure de Jaccard.

Pouvoir de discrimination

Le pouvoir de discrimination d’une mesure s’apparente à la décroissance de la fonction la re-
présentant. Comme dans la mesure de satisfiabilité de Fermi-Dirac (section 4.1.1.2), deux pa-
ramètres permettent de contrôler cette décroissance dans la mesure de ressemblance de Fermi-
Dirac : φ0 contrôle le point à partir duquel la décroissance survient tandis que Γ contrôle la
vitesse de décroissance.

4.2 Équivalence et quasi-équivalence des mesures de similarité

Dans la section précédente, la comparaison des mesures de similarités reposait sur la com-
paraison des valeurs numériques fournies par les mesures. On a montré que l’on pouvait choisir
une mesure de similarité selon son pouvoir de discrimination et donc selon les valeurs qu’elle
fournit pour des situations données.

Il reste que 2 mesures avec des pouvoirs de discrimination très différents, comme par exemple
la mesure de Jaccard et la mesure de Fermi-Dirac pour des valeurs numériques élevées et donc
pour des objets comparés assez proches, peuvent néanmoins ordonner de la même manière ces
objets.



36 Mesures de similarité : comparaisons ordinales et cardinales

Fig. 4.6 – Comparaison des différentes mesures de ressemblance relativement à la mesure
de référence

Ce genre de préoccupation intervient naturellement pour des moteurs de recherche par simi-
larité. En effet, lorsque 2 moteurs de recherche d’images par similarité fournissent la même liste
ordonnée d’images, l’auteur de la requête ne s’intéresse pas à la valeur de similarité obtenue par
chaque image de la liste. Il n’est pas informatif pour l’utilisateur de savoir que le premier moteur
est plus sévère que le second si, en fin de compte, ils ordonnent identiquement les images : ils
sont équivalents. Même si l’on juge ces moteurs, comme c’est classiquement fait, par leur rappel
et leur précision, on ne les différenciera pas : même liste, même rappel, même précision.

On peut ainsi considérer que 2 mesures de similarité sont équivalentes si elles induisent le
même ordre. Cette notion d’équivalence en termes d’ordre induit a été introduite initialement
pour les mesures de similarité pour données ensemblistes par Lerman (1967); Baulieu (1989);
Batagelj et Bren (1995); Omhover et al. (2006). Elle a été raffinée par la définition de degrés
d’équivalence permettant d’examiner plus finement les écarts entre mesures non équivalentes, en
quantifiant le désaccord entre les ordres qu’elles induisent (Rifqi et al., 2008). Ces degrés sont
basés sur le coefficient de Kendall généralisé (Fagin et al., 2003; Fagin et al., 2004) permettant
de comparer des ordres qui présentent des ex-aequo et/ou qui ne listent pas les mêmes objets.
Cette dernière propriété est nécessaire car, dans le cas de la recherche par similarité, ce sont bien
souvent les objets les mieux classés qui retiennent l’attention, alors que les derniers ne sont pas
consultés. Aussi, il est intéressant de restreindre les classements aux k objets les mieux classés
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Fig. 4.7 – La mesure de ressemblance de Fermi-Dirac

par chaque mesure, pour différentes valeurs de k, et de comparer ces ordres qui peuvent donc
comporter des objets différents.

4.2.1 Définition de l’équivalence de mesures

La notion d’équivalence a été définie, dans un cadre général, de la façon suivante (Lerman,
1967; Baulieu, 1989; Batagelj & Bren, 1995; Omhover et al., 2006) :

deux mesures m1 et m2 sont équivalentes si et seulement si
∀x, y, z, t, m1(x, y) < m1(z, t) ⇔ m2(x, y) < m2(z, t)

et m1(x, y) = m1(z, t) ⇔ m2(x, y) = m2(z, t)

Cette propriété doit être vérifiée indépendamment des données considérées, c’est-à-dire quel
que soit X . Elle peut aussi être exprimée de manière différente mais équivalente (Batagelj &
Bren, 1995; Omhover et al., 2006) :

deux mesures m1 et m2 sont équivalentes si et seulement si
∃f : Im(m1)→ Im(m2) strictement croissante telle que m2 = f ◦m1.

où Im(m) ⊂ R est l’ensemble des valeurs que peut prendre la mesure m.
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4.2.1.1 Classes des mesures équivalentes

Similarités pour données de type présence/absence

Grâce à la définition de la notion d’équivalence de mesures, plusieurs classes de mesures de
similarité équivalentes ont été trouvées (des mesures dans une même classe d’équivalence pro-
duisent toujours le même classement lorsqu’elles comparent un ensemble d’objets à un objet de
référence). Les similarités définies dans les tableaux 2.1 et 2.2 sont groupées dans les classes
d’équivalence suivantes :

– {Jaccard, Dice, mesures symétriques de Tversky}
– {Sokal and Sneath 1, Rogers et Tanimoto, Simple Matching},
– {Yule Q, Yule Y},
– chaque mesure restante forme une classe à elle seule.

Similarités pour données de type numérique

Dans ce cas, deux classes d’équivalence peuvent être distinguées.

– les noyaux polynomiaux et le produit scalaire euclidien,
– les noyaux gaussiens et la distance euclidienne.

Il faut observer que dans le cas où les données sont normalisées, les deux classes précédentes
n’en forment en fait qu’une : on a donc équivalence entre toutes les mesures précédentes.

Dans le cas général, on ne peut établir d’équivalence pour les autres mesures, notamment
pour les produits scalaires avant et après normalisation, ni entre les différentes distances de
Minkowski.

Représentation graphique

Comme la définition de l’équivalence de mesure le précise, deux mesures équivalentes sont liées
par une fonction strictement croissante. Graphiquement, il est possible de visualiser l’existence
d’une telle mesure en traçant les valeurs d’une mesure contre celles d’une autre. La figure 4.8
montre de tels tracés pour 4 couples de mesures : les données ont été uniformément générés sur
{0, 1}10.

On peut voir, sur ces graphiques, que les mesures de Dice et de Jaccard sont bien liées par une
fonction croissante (figure 4.8 (a)). En effet, on trouve analytiquement que : SDic = f(SJac) avec
f(x) = 2x/(1 + x). De même, les mesures de Yule Q et de Yule Y sont visiblement équivalentes
sur la figure 4.8 (b), et la fonction qui les lie est : g(x) = x2/(2x2 − 2x+ 1).

Pour les mesures non-équivalentes, comme par exemple les mesures de Jaccard et d’Ochiai
(figure 4.8 (c)) ou les mesures de Yule Q et de Sokal-Sneath (figure 4.8 (d)), on observe un
nuage de points plutôt qu’une fonction : pour une valeur de similarité d’une mesure correspond
plusieurs valeurs de similarité de l’autre mesure.



4.2. Équivalence et quasi-équivalence des mesures de similarité 39

(a) SJac vs SDic (b) SY uQ vs SY uY

(c) SJac vs SOch (d) SY uQ vs SSS1

Fig. 4.8 – Comparaisons graphiques deux à deux de mesures de similarité.

4.2.1.2 Quasi-équivalence des mesures

Principe

Nous avons proposé de mieux analyser les mesures de similarité non-équivalentes. En effet, deux
mesures non-équivalentes peuvent être plus ou moins proches, plus ou moins équivalentes selon
l’ordre qu’elles génèrent. Cette proximité peut se voir graphiquement :

– d’une part, l’étendue du nuage de points entre les mesures de Jaccard et d’Ochiai (figure 4.8
(c)) est plus petite que celle entre les mesures de Yule Q et de Sokal-Sneath (figure 4.8
(d)) indiquant un risque plus grand d’inversions d’ordre ;

– d’autre part, l”éloignement entre Jaccard et Ochiai n’apparaît que pour des valeurs de si-
milarité relativement basses tandis que les courbes sont quasi-confondues pour les hautes
valeurs de similarité. Donc, si les inversions ont lieu essentiellement pour des similari-
tés faibles plutôt que pour des similarités élevées, deux mesures sont considérées comme
proches. En effet, dans la plupart des problématiques, seuls les résultats les plus ressem-
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blants sont pris en compte (la recherche d’images en est un exemple frappant).

On remarque donc qu’évaluer la proximité entre deux mesures de similarité consiste à prendre
en compte deux facteurs :

– le nombre d’inversions de rang,
– la position des inversions de rang.
Il existe d’autres travaux utilisant le nombre d’inversions pour comparer les mesures de

similarité. Lerman (1967), par exemple, considère l’équivalence par rapport à un ensemble de
données particulier et regarde les conditions que ce dernier doit satisfaire pour que les mesures
soient équivalentes. Il montre que si toutes les données sont décrites avec le même nombre de
caractéristiques présentes, i.e. s’il existe p tel que : ∀x ∈ X , |X| = p, alors toutes les mesures de
similarité sont équivalentes sur X . Plus généralement, il montre que si la variance du nombre
d’attributs présents est faible alors le nombre d’inversions est faible. Batagelj et Bren (1995)
exploitent aussi le nombre d’inversions mais sans tenir compte de la position des inversions, ni
des égalités de rang.

Comparaison de listes ordonnées

Deux mesures sont, dans la littérature, essentiellement utilisées pour évaluer la corrélation
entre deux ordres : le coefficient de corrélation de Spearman et celui de Kendall (appelé aussi
« tau de Kendall (τ) »).

Vu les attentes particulières que nous avions, notamment la prise en compte de la position
des inversions ainsi que la prise en compte des égalités de rang (ex-aequo), nous avons opté pour
le tau de Kendall généralisé aux égalités de rang par Fagin et al. (2004) et aux k objets les
mieux classés (top-k) par Fagin et al. (2003).

Rappelons tout d’abord la définition du tau de Kendall. Celui-ci est tout simplement la
proportion de paires discordantes c’est-à-dire la proportion de paires inversées : s’il vaut 0, les
ordres sont identiques, s’il vaut 1, ils sont inversés.

Plus formellement, étant donnés deux ordres σ1 et σ2 qui classent n objets, avec σ(i) désignant
le rang de l’objet i. Le tau de Kendall s’écrit alors de la manière suivante :

K(σ1, σ2) =
2

n(n− 1)

∑
i 6=j

Pσ1,σ2(i, j) (4.6)

où Pσ1,σ2(i, j) désigne la pénalité associée à la paire d’objets (i, j) (elle vaut 0 lorsque la paire
est concordante et 1 si elle est discordante).

Le principe de la généralisation du tau de Kendall, proposée par Fagin et ses collègues,
consiste à différencier plus de situations (autres que concordance et discordance) pour leurs
associer des pénalités appropriées autres que 0 et 1. Une paire (i, j) est dans un des cas donnés
dans le tableau 4.2.
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Cas P(i, j) Exemple

concordance 0

σ1 σ2

a

b

c

d

e

c

a

b

d

e

discordance 1

σ1 σ2

a

b

c

d

e

c

a

b

d

e

ex-aequo dans un
classement mais pas dans

l’autre
p ∈ [0, 1]

σ1 σ2

c

d

e

ba

c

a

b

d

ef

absence des 2 objets dans
un des classements p′ ∈ [0, 1]

c

a

b

d
e

σ1 σ2

c

d
e
f

g

absence d’un des 2 objets 0 ou 1 ou p
c

a

b

d

e

c

d

e

f

a

σ1 σ2

Tab. 4.2 – Différentes pénalités pour différentes situations

Définition du degré d’équivalence

Le degré d’équivalence entre deux mesures m1 et m2 découle de l’application du tau de Kendall
généralisé. Plus formellement :

dk(m1,m2) = 1−Kp,p′(σk1 , σ
k
2 )

où σki désigne les top-k valeurs pour le classement σi induit par la mesure mi.

En pratique, nous avons choisi comme valeurs des pénalités p et p′ respectivement 0.5 et
1. En effet, dans le cas d’une paire ex-aequo, nous considérons que l’on a une chance sur deux
de produire le même ordre que dans l’autre classement et donc la pénalité est de 1/2. Dans le
cas d’une absence de paire dans un classement, nous considérons cette paire comme une paire
discordante et donc la pénalité est de 1.
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Dic Och Kul RR SM RT SS1 YuY YuQ
Jac 1 0.97 0.95 0.89 0.82 0.82 0.82 0.79 0.79
Dic 1 0.97 0.95 0.89 0.82 0.82 0.82 0.79 0.79
Och 1 0.97 0.87 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81
Kul 1 0.86 0.80 0.80 0.80 0.82 0.82
RR 1 0.71 0.71 0.71 0.69 0.69
SM 1 1 1 0.87 0.87
RT 1 1 0.87 0.87
SS1 1 0.87 0.87
YuY 1 1

Tab. 4.3 – Degrés d’équivalence pour la comparaison de classements complets

4.2.2 Résultats expérimentaux des degrés d’équivalence entre mesures de
similarité

Nous avons mené différentes expérimentations pour différents types de données (binaires
ou numériques) et avec différents protocoles (comparaisons exhaustives pour toutes les paires
d’objets ou comparaison avec un objet-requête).

4.2.2.1 Données de type présence/absence

Protocole

Les données ont été uniformément générées dans l’espace {0, 1}10. Les similarités ont été calculées
pour toute paire de points de cet espace.

Comparaison des classements complets

Le tableau 4.3 donne les degrés obtenus par les mesures de similarité classiques si l’on considère la
totalité des objets, c’est-à-dire sur un classement complet de toutes les paires d’objets possibles.

On constate tout d’abord que les degrés sont relativement hauts (la plus basse valeur est
de 0.69 obtenue entre Roger/Tanimoto et Yule Q ou Yule Y). Les mesures ne sont donc pas si
éloignées que l’on pourrait penser si l’on regarde toutes les combinaisons possibles.

On constate aussi que l’analyse de la représentation graphique présentée dans la section 4.2.1.1
se confirme numériquement : comme on le constatait graphiquement sur la figure 4.8 (c), les me-
sures de Jaccard et d’Ochiai sont très proches (quasi-équivalentes avec un degré de 0.97).

On a donc, grâce au degré d’équivalence que nous avons défini, une évaluation précise et
objective de la proximité en termes d’ordre de deux mesures.

Comparaison des classements tronqués
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Dic Och Kul RR SM RT SS1 YuY YuQ
Jac 1 1 1 0.41 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
Dic 1 1 1 0.41 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
Och 1 1 0.41 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
Kul 1 0.41 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
RR 1 0.07 0.07 0.07 0.06 0.06
SM 1 1 1 0.48 0.48
RT 1 1 0.48 0.48
SS1 1 0.48 0.48
YuY 1 1

Tab. 4.4 – Degrés d’équivalence pour un classement tronqué (top-2)

Le tableau 4.4 donne les degrés obtenus non plus sur les classement entiers mais sur le classement
des deux paires d’objets maximisant la similarité (top-2).

On constate que ce tableau est très différent du précédent. Le degré le plus faible est mainte-
nant de 0.05 et non plus de 0.69. Ce score est en fait dû aux paires manquantes plus qu’aux paires
discordantes. On voit aussi que des mesures qui n’étaient pas équivalentes sur le classement com-
plet le deviennent sur le top-2, comme les mesures de Jaccard, d’Ochiai et de Kulczinski 2 qui
étaient chacune dans une classe d’équivalence différente. Ce résultat numérique confirme, encore
une fois, le résultat graphique observé dans la figure 4.8.

Classification des mesures quasi-équivalentes

Afin de mieux identifier les classes des mesures quasi-équivalentes, nous avons effectué un clus-
tering hiérarchique avec chaînage complet sur les degrés d’équivalence.

Les dendrogrammes issus de ce clustering sont donnés dans la figure 4.9.

On observe, dans tous les cas, que les mesures étudiées peuvent être séparées en 2 groupes
principaux : le groupe de {Dice, Jaccard, Ochiai, Kulczynski2}, et celui de {Simple Matching,
Rogers and Tanimoto, SokalSneath1, Yule Y, Yule Q}, les mesures de Russel and Rao oscillant
entre ces deux groupes. Le premier groupe est, en général, plus homogène que le second puisque
les degrés d’équivalence sont plus élevés pour le premier que pour le second.

D’autres observations sont possibles grâce à cette représentation fournie par le clustering
hiérarchique avec chaînage complet. Les dendrogrammes donnant une vue emboîtée des mesures,
l’utilisateur peut choisir le niveau de permutations qu’il tolère entre les mesures pour qu’il les
considère comme équivalentes et choisir ainsi un représentant de chaque classe de mesures qu’il
obtient.
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(a) k = 10 (b) Classement entier

Fig. 4.9 – Dendrogrammes basés sur les degrés d’équivalence pour des k = 10 et pour le
classement entier

4.2.2.2 Données de type numérique

Les degrés d’équivalence ont été aussi appliqués aux mesures de similarité pour données
numériques.

Protocole

Le protocole adopté pour ce type de données est différent du protocole précédent.

Les données que nous avons utilisées n’ont pas été générées mais prises dans une base de
données réelles que Xerox a mise à notre disposition dans le cadre du projet INFOM@GIC du
pôle de compétitivité Cap Digital. Elle contient 18724 images issues des pages tourisme du site
web Wikipedia français, décrites par leurs scores de Fisher en dimension 6400.

De plus, nous n’avons pas comparé toutes les paires d’images, vu la taille de la base. Une
image-requête a été choisie aléatoirement et toutes les autres images sont classées en fonction
de la similarité qu’elles ont avec cette image-requête. Ce processus est répété pour 10 images-
requêtes et les degrés d’équivalence ont été moyennés.

Aux mesures classiques, une mesure qui ordonne aléatoirement les images (Aléatoire) a été
ajoutée pour servir de mesure de référence quant aux degrés d’équivalence observés.

Comparaison des classements entiers

Le tableau 4.5 donne les degrés d’équivalence obtenus sur le classement entier des images.

On observe une proximité entre les mesures NP3N et L2, leur degré d’équivalence étant de
0.93. Ce résultat est inattendu dans le sens où il ne correspond pas à un résultat analytique.
Cette proximité est due forcément à la configuration particulière des données dans cette base.

Comparaison des classements tronqués
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L2 PSE PSEN NG1 NG10 NP3 NP3N Aléatoire
L1 0,81 0,6 0,58 0,8 0,81 0,6 0,82 0,5
L2 0,57 0,56 0,98 1 0,57 0,93 0,5
PSE 0,96 0,58 0,57 1 0,65 0,5
PSEN 0,56 0,56 0,96 0,63 0,5
NG1 0,98 0,58 0,91 0,5
NG10 0,57 0,93 0,5
NP3 0,65 0,5
NP3N 0,5

Tab. 4.5 – Degrés d’équivalence pour classements entiers

L2 PSE PSEN NG1 NG10 NP3 NP3N Aléatoire
L1 0,53 0,2 0,52 0,53 0,53 0,21 0,57 0
L2 0,19 0,57 1 0,99 0,19 0,69 0
PSE 0,33 0,19 0,18 1 0,24 0
PSEN 0,57 0,58 0,33 0,78 0
NG1 0,99 0,19 0,69 0
NG10 0,18 0,69 0
NP3 0,24 0
NP3N 0

Tab. 4.6 – Degrés d’équivalence pour classements tronqués (top-10)

Le tableau 4.6 donne les degrés d’équivalence obtenus sur la classement tronqué aux 10 images
les plus ressemblantes à l’image-requête.

On observe de grands changements par rapport aux degrés obtenus pour le classement com-
plet des images. Les degrés sont beaucoup plus bas : 0.18 est la valeur la plus basse si on exclut
la mesure aléatoire, alors qu’elle était de 0.56 pour le classement complet. Autre changement à
noter : le produit scalaire normalisé change de classe.

Classification des mesures quasi-équivalentes

Comme pour les mesures étudiées dans le cas de données de type présence/absence, nous avons
réalisé un clustering hiérarchique pour mieux voir les classes de mesures quasi-équivalentes. Les
dendrogrammes obtenus sont illustrés sur la figure 4.10.

Dans le cas d’un classement complet, l’analyse du dendrogramme permet de distinguer 3
groupes principaux de mesures :

– la mesure aléatoire,
– les distances, L1 et L2, les noyaux gaussiens et le noyau polynomial de degré 3 normalisé.
Ce groupe peut être décomposé en deux sous-groupes isolant L1 des autres mesures.

– le produit scalaire euclidien, normalisé et non normalisé, et le noyau polynomial de degré



46 Mesures de similarité : comparaisons ordinales et cardinales

3 non normalisé.
Dans le cas d’un classement tronqué aux 10 plus proches images, l’analyse du dendrogramme

permet de distinguer 3 groupes principaux encore une fois, mais ils ne sont pas tout à fait les
mêmes que ceux exhibés précédemment :

– la mesure aléatoire,
– les distances L1 et L2, les noyaux gaussiens, le noyau polynomial de degré 3 normalisé et
le produit scalaire euclidien normalisé. Ce groupe peut lui-même être décomposé en 3 :
L1, le sous-groupe L2/NG1/NG10 et le sous-groupe PSEN/NP3N.

– le produit scalaire euclidien non normalisé et le noyau polynomial de degré 3 non normalisé.

(a) k = 10 (b) classement entier

Fig. 4.10 – Dendrogrammes basés sur les degrés d’équivalence obtenus pour k = 10 et pour
le classement entier

4.2.3 Conclusion

Nous avons montré qu’une étude expérimentale peut conduire à observer des quasi-équivalences
entre mesures qui ne sont pas vraies dans le cas général. Des liens sont donc à établir entre des
propriétés de la base de données étudiée et des équivalences de mesures de similarité.

4.3 Approche qualitative des mesures de similarité

Les travaux présentés dans la suite ont été développés à partir des travaux de Giulianella
Coletti, professeur de l’Université de Perugia, invitée au LIP6 pendant un mois. Avec la colla-
boration de Marie-Jeanne Lesot et Bernadette Bouchon-Meunier, un article commun a
été publié dans ECSQARU09 (Bouchon-Meunier et al., 2009).

Le choix d’une mesure de similarité appropriée à un problème et à des données particulières
a été déjà abordé aussi bien par nous (Bouchon-Meunier et al., 1996; Lesot et al., 2009a) que
par d’autres (Tversky, 1977). Néanmoins, nous avons essayé une approche dans l’autre sens : en
partant d’une axiomatique s’inspirant de celle de Tversky, nous fournissons les différentes classes
générales de mesures de similarité qui y sont associées.
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Nous restons dans le cadre de la théorie de la mesure choisi par Tversky. Ce cadre est aussi
celui des travaux de (Coletti & Bacco, 1989) et de (Bertoluzza et al., 2004) qui étudient des
classes particulières de similarité et dissimilarité utilisées en statistiques descriptives pour la
comparaison de distributions de fréquences. L’approche de Coletti consiste à considérer une re-
lation binaire entre paire d’objets exprimant un degré comparatif de similarité. Elle étudie la
représentation de cette similarité comparative par des fonctions de similarité numériques : des
axiomes spécifiant des conditions nécessaires et suffisantes sous lesquelles une similarité compa-
rative donnée est représentée par une classe spécifique de mesures de similarité ont été définis.
En d’autres termes, étant donné un ensemble de propriétés possédé par un degré comparatif de
similarité, la forme des mesures de similarité qui peut le représenter lui est associée.

Deux types de classes d’équivalence de mesures de similarité sont obtenus : la première est
celle qui est étudiée en détail dans la section 4.2 et dans (Omhover et al., 2006; Rifqi et al., 2008)
et considère deux mesures équivalentes si elles fournissent la même relation d’ordre ; la seconde
considère que deux mesures sont équivalentes dès lors qu’elles satisfont les mêmes propriétés et
les mêmes axiomes. Cette dernière définition permet de mettre en évidence les véritables règles
qui sont appliquées lorsqu’un choix particulier de mesures de similarité est effectué et d’expliciter
les critères sous-jacents à l’ordre induit.

Le corps des travaux réside dans le fait d’avoir défini différentes formes de monotonie (trois)
permettant de caractériser différentes familles de similarité.

La monotonie forte est une propriété vérifiée par les mesures de similarité de type :

S(x, y) =
f(a)

f(a) + ρg(b+ c)
(4.7)

avec ρ > 0 et f et g des fonctions non négatives croissantes. En particulier, les mesures symé-
triques du ratio model de Tversky (voir l’équation (2.1) satisfont cette monotonie. Par contre,
la mesure d’Ochiai n’est pas dans ce cas.

La monotonie faible proposée affaiblit la monotonie forte en n’imposant pas une comparaison
entre b et c, considérés comme ayant un rôle équivalent dans la monotonie forte. Ainsi définie, la
monotonie faible est une propriété satisfaite par la mesure d’Ochiai ou la mesure de Kulczinski
2.

Enfin, la dernière forme de monotonie a été définie pour les mesures de type II.
Ensuite, la propriété fondamentale d’indépendance est révisée et d’autres formes en sont

proposées, comme pour la monotonie, de telle sorte que les différentes versions aient une perti-
nence pour la plupart des mesures. En effet, cette propriété, définie dans le contrast model de
Tversky (1977), est une des plus difficiles à satisfaire. Il faut d’ailleurs rappeler que les mesures
du ratio model ne satisfont pas la propriété d’indépendance, or ces mesures comprennent toutes
les mesures les plus usuelles de la littérature.

Avec ces nouvelles définitions, des théorèmes de représentation ont pu être proposés, donnant
les conditions nécessaires et suffisantes pour que des similarités comparatives satisfaisant diverses
formes d’indépendance soient représentables par des classes de mesures de similarité numériques.





Chapitre 5

Interpolation

Les travaux sur l’interpolation de règles floues a commencé par un travail commun avec B.
Bouchon-Meunier et C. Marsala et a continué par une collaboration entre l’IIIA et le LIP6,
financée par le CNRS.

L’interpolation floue est utile lorsque l’on est dans le cadre d’une base de règles floues dont les
prémisses ne couvrent pas tout l’univers. Il peut donc arriver d’observer un cas pour lequel aucune
règle ne s’applique. C’est pourquoi l’interpolation des 2 règles qui encadrent cette prémisse peut
s’avérer utile.

RESUME
Contextes collaboration intra-équipe et projet CNRS–CSIC (cf. 10.3)

Personnes
impliquées

B. Bouchon-Meunier (DR LIP6)
C. Marsala (MC LIP6)
F. Esteva (Professeur à l’IIIA)
L. Godo (Professeur à l’IIIA)
S. Sandri (Chercheur à l’IIIA et professeure à l’INPE (Brésil))

Productions (Bouchon-Meunier et al., 2000b), (Esteva et al., 2004),
(Bouchon-Meunier et al., 2005)

5.1 Etat de l’art

Les premières approches adoptées ont été tout naturellement de considérer l’interpolation
comme une conservation des proportions (interpolation linéaire) (Kóczy & Hirota, 1993). Wu
et al. (1996) ont prouvé que même si tous les ensembles flous (prémisses, conclusions et nou-
velle entrée) sont normalisés, convexes et triangulaires, il est possible que la solution obtenue
par la méthode de Kóczy-Hirota ne soit pas un ensemble flou (ne soit pas une fonction). Ils
proposent quelques modifications à leur méthode pour éviter ce problème. D’autres méthodes
sont également proposées par Dubois et Prade (1999), Baranyi et al. (1999). En particulier, la
méthode présentée par ces derniers est basée sur la préservation d’une certaine similitude entre
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les sous-ensembles flous en tenant compte de leur noyau et de leur forme. Une étude comparative
des résultats de différentes méthodes est donnée dans (Bouchon-Meunier et al., 2001).

Plus généralement, les approches majoritairement adoptées reposent sur un même principe
sous-jacent (Perfilieva, 2009; Bouchon-Meunier et al., 2005) : les proximités qui existent entre
les ensembles de l’espace des prémisses doivent être les mêmes qu’entre les ensembles de l’espace
des conclusions. En ce sens, cette approche s’inscrit dans le cadre du raisonnement par analogie
(Bouchon-Meunier et al., 1997; Bouchon-Meunier et al., 2000a; Bouchon-Meunier & Valverde,
1999).

Dans ce qui suit, nous illustrons les différentes méthodes en considérant K = {Ri : Si X est
Ai alors Y est Bi}i=1,n, une base de règles floues.

Dans le cadre de l’interpolation, l’interprétation à partir des similarités de la règle floue :
Si X est Ai alors Y est Bi

peut être :
"Si la prémisse A est X-proche de Ai alors la conclusion B doit être Y -proche de Bi"

où la signification de X-proche ou Y -proche doit être définie.

La première méthode est issue des travaux élaborés durant le séjour du Professeur Fran-
cesc Esteva en tant que professeur invité au LIP6. Les travaux développés utilisent les notions
d’implication et de compatibilité conditionnelles introduites par Ruspini et généralisées aux sous-
ensembles flous par Esteva et al. (1994) ainsi que les mesures de similitude définies par Godo
et Sandri (2002).

Par souci de simplicité, sans nuire à la généralité, nous considérons des sous-ensembles flous
représentés par des fonctions d’appartenance triangulaires.

5.2 Interpolation floue basée sur le modèle de Ruspini

5.2.1 Notions de base

5.2.1.1 Extension d’un sous-ensemble flou par similarité

Soit A un sous-ensemble flou défini sur l’univers X et soit la relation de similarité S sur X,
l’extension de A par S est le sous-ensemble flou (S ◦A) défini comme :

(S ◦A)(x) = sup
u∈X

(min(S(x, u), A(u)).

L’extension d’un sous-ensemble flou triangulaire A = (a − q, a, a + k) par une relation de
similarité St est définie par Godo et Sandri (2002) comme :

(St ◦A)(x) = (a− q − t, a, a+ k + t)

avec St(x1, x2) = max(1− |x1−x2|
t , 0).
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BA
1

0

Supp’(A)

S°B

Fig. 5.1 – Supp′(A) et S ◦B

5.2.1.2 Implications et compatibilités conditionnelles

Soient A et B deux sous-ensembles flous, S une relation de similarité floue et → une impli-
cation floue. Les mesures de compatibilité et d’implication conditionnelles s’écrivent comme :

CS(A | B) = sup
u∈X

(min(A(u), (S ◦B)(u))) (5.1)

IS(A | B) = inf
u∈X

((A(u)→ (S ◦B)(u))) (5.2)

Si → est l’implication résiduelle de la t-norme min, les équations précédentes deviennent :

CS(A | B) = sup
u∈Supp′(A)

(S ◦B)(x)

IS(A | B) = inf
u∈Supp′(A)

(S ◦B)(x)

avec Supp′(A) = {x | A(x) > (S ◦B)(x)} (voir figure 5.1).

5.2.2 Méthode

5.2.2.1 Principe

L’idée de base de l’interpolation floue que nous avons proposée (Esteva et al., 2004) repose sur
la préservation des compatibilités et implications conditionnelles entre le nouveau sous-ensemble
flou A et une des prémisses des deux règles qui l’encadrent (A1 ou A2).

Chaque prémisse floue qui encadre l’entrée va donner une sortie par interpolation floue. Nous
avons donc deux sorties que nous agrégeons par l’union.

5.2.2.2 Procédure

Soit St la similarité définie par Godo & Sandri.
1. Prendre t tel que ISt(A2/A1) > 0. Calculer CSt(A/A1) = ct et ISt(A/A1) = it (voir figure

5.2).
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Fig. 5.2 – Calcul des implications et compatibilités conditionnelles par rapport à A1

2. Calculer, pour chaque t, les valeursm(t) et n(t) telles que les compatibilités et implications
conditionnelles au niveau des prémisses soient conservées au niveau de la conclusion, autre-
ment dit : CSt(A2/A1) = CSm(t)

(B2/B1) et ISt(A2/A1) = ISn(t)
(B2/B1) (voir figure 5.2).

3. Calculer zt tel que (Sm(t) ◦B1)(zt) = it et yt tel que (Im(t) ◦B1)(yt) = ct (voir figure 5.3).
4. La conclusion issue de la règle A1 −→ B1 donne le sous-ensemble flou B′ dont la droite

du côté gauche passe par les points (yt, ct) et (b, 1) et la droite du côté droit passe par les
points (zt, it) et (b, 1).

5. Répéter les étapes précédentes pour la règle A2 −→ B1. Le résultat est le sous-ensemble
flou B′′.

6. Agréger la conclusion finale par B = a−b
a ·B

′ + b
a ·B

′′.

5.2.2.3 Résultats analytiques

La procédure précédente peut en fait se réduire à un résultat directement issu d’un calcul
analytique. En effet, on peut montrer que :

B′ = (b− (u+ q′ + q), b, b+ (v + k′ − k)))

et
B′′ = (b− (u+ h′ − h), b, b+ (v + l′ − l)).

Il faut noter que B′ et B′′ ne sont pas toujours des sous-ensembles flous (ne sont pas toujours
représentables par une fonction). Pour qu’ils le soient, il faut que : u > max(h′ − h, q′ − q) et
que : v > max(k − k′, l − l′).

5.3 Interpolation floue basée la similarité des formes

Cette approche repose sur une conservation des similarités de forme des fonctions d’apparte-
nance : la similarité entre les fonctions d’appartenance de Bi et de B doit être la même qu’entre
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Fig. 5.3 – Calcul des implications et compatibilités conditionnelles par rapport à B1

celles de Ai et de A (i = 1, 2).

La similarité des formes consiste à comparer les paramètres des fonctions d’appartenance des
sous-ensembles flous en omettant leur localisation. Autrement dit, on suppose une translation
d’un sous-ensemble flou sur l’autre de telle sorte que les milieux de leurs noyaux coïncident.
Dans le cas des fonctions L-R, il s’agit de comparer noyaux et supports et dans le cas particulier
de fonctions triangulaires, seuls les supports sont examinés. Ainsi, si A = (b − u, b, b + v) et
B = (a− q, a, a + k), on compare A = (b− u, b, b + v) avec le translaté de B sur A c’est-à-dire
B′ = (a− q, a, a+ k). Alors u− q et v − k représentent les différences séparant ces deux formes
(voir figure 5.4).

Les différences entre la forme de A1 et celle de A doivent être les mêmes qu’entre la forme
de B1 et celle de B′. La remarque est la même pour B′′ issu de la règle A2, B2.

5.3.1 Résultats analytiques

Si l’on retranscrit analytiquement les solutions obtenues par cette méthode on trouve :

B′ = (b− (u+ h′ − h), b, b+ (v + l′ − l))

et
B′′ = (b− (u+ q′ + q), b, b+ (v + k′ − k))).
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A

u v q

B

a b k

B’

q k

Fig. 5.4 – Comparaison des formes de A et B

Comme le lecteur l’aura remarqué, ce sont les mêmes sous-ensembles flous que ceux obtenus
par la méthode précédente, à la différence qu’il y a une inversion entre B′ et B′′ mais ceci ne
change pas l’agrégation finale.

5.4 Comparaison des méthodes d’interpolation floue

Pour comparer nos méthodes à celle de Dubois et Prade (1999) et à celle de Baranyi et al.
(1999), nous considérons 2 critères : la convexité et la spécificité de la solution trouvée.

La figure 5.5 illustre un cas dans lequel la solution fournie par la méthode de Baranyi et al.
est non convexe et celle de Dubois et Prade est peu spécifique.

5.5 Conclusion

De manière indépendante, nous avons proposé deux méthodes d’interpolation, l’une impulsée
par C. Marsala, l’autre par F. Esteva, qui se révèlent être équivalentes malgré la différence
d’interprétations au départ.



5.5. Conclusion 55

Fig. 5.5 – Comparaison avec les méthodes d’interpolation de Dubois-Prade et de Baranyi
et al.’s





Chapitre 6

Modélisation utilisateur

Avec l’offre grandissante de logiciels de plus en plus complexes notamment de par leurs
aspects interactifs, la modélisation de l’utilisateur d’un système est devenu un point-clé.

La modélisation de l’utilisateur est une problématique qui associe des chercheurs de dis-
ciplines différentes : psychologie cognitive, interaction homme-machine, intelligence artificielle,
etc. Des méthodes et théories de la personnalisation de l’interaction homme-machine ont été
développées et évaluées dans des domaines tels que la recherche d’information, le commerce
électronique ou les systèmes éducatifs adaptatifs.

La personnalisation et l’interaction homme-machine se sont raffinées et prennent même en
compte les émotions des utilisateurs.

Quatre thèses (deux encore en cours) que j’ai encadrées ou que j’encadre ont pour contexte
la modélisation de l’utilisateur.

La première thèse est celle de Jean-Yves Delort. Il a conçu et développé un modèle de
navigation sur le web. Il a aussi proposé une méthode de résumé automatique de texte ainsi
qu’une méthode d’expansion de requêtes.

La deuxième thèse est celle de Javier Diaz. Le modèle proposé est un modèle de l’appre-
nant. Il a considéré la modélisation utilisateur comme un problème de diagnostic pour lequel le
raisonnement abductif est une solution.

Les deux dernières thèses, thèses en cours, concernent la modélisation des émotions de l’uti-
lisateur.

Joseph Orero se base sur les signaux physiologiques pour déceler les émotions ressenties
par un utilisateur tandis que Fabon Dzogang utilise les textes produits par un utilisateur pour
détecter les émotions exprimées.

6.1 Modélisation de la navigation sur le web

Le but de la modélisation de l’utilisateur dans la thèse de J.-Y. Delort était de faciliter la
navigation d’un utilisateur dans un hypermédia.
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RESUME
Contexte Thèses

Personnes
impliquées

B. Bouchon-Meunier (DR LIP6)
M.-J. Lesot (MC LIP6)
J.-Y. Delort
J. Diaz
J. Orero
F. Dzogang

Productions

(Delort et al., 2003a), (Delort et al., 2003b), (Delort et al., 2003c)
(Diaz et al., 2006b), (Diaz et al., 2006a),
(Diaz et al., 2007a),(Diaz et al., 2007b), (Sandri et al., 2007),
(Diaz et al., 2008a), (Diaz et al., 2008b),
(Orero et al., 2010), (Dzogang et al., 2010)

Le principal problème de la modélisation de l’utilisateur sur le Web vient du manque d’in-
formation explicite que l’on dispose sur l’utilisateur. Pour palier cette absence, on cherche à
déduire ces informations grâce à l’analyse des interactions d’un utilisateur avec un hypermedia.
Ces informations indirectes sont des indices.

Les indices peuvent être extraits en analysant le contenu textuel de tous les documents
accédés par un utilisateur. Les informations communes à la majorité des documents accédés
durant une activité de recherche constituent les indices. La principale difficulté dans l’extraction
de tels indices réside dans la définition pratique d’une activité de recherche. Pour cela, J.-Y.
Delort a défini deux critères :

– un critère de voisinage permettant de spécifier une condition pour considérer une ensemble
d’interactions comme faisant partie d’une même activité de recherche

– un critère de terminaison de l’activité de recherche.

Il a proposé ainsi nouvel algorithme d’extraction d’indices, CEA (Clue Extraction Algorithm)
et développé un outil, appelé VISS (cf. figure 6.1), de visualisation de ces indices pertinents.
VISS représente graphiquement les interactions et les indices.

Il a ensuite utilisé VISS pour la détection automatique de bornes de sessions ou détection
de changements d’intérêts d’un utilisateur et obtenu de bons résultats.

6.2 Modélisation de l’apprenant

La modélisation proposé par J. Diaz est pertinente dans le cadre d’un système de tuteur intel-
ligent. Il a représenté un système adaptatif comme un système qui doit inférer les caractéristiques
courantes de l’utilisateur expliquant les observations qu’il constate grâce à ses interactions avec
l’utilisateur. J. Diaz a donc abordé la problématique de la modélisation utilisateur comme une
tâche de diagnostic où les informations disponibles sont imparfaites et incertaines. Il s’est donc
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Fig. 6.1 – Visualisation des indices dans VISS

attaché à proposer une modélisation qui tienne compte de ces imperfections et incertitudes
inhérentes à la tâche. Pour cela, il a choisi la théorie de l’évidence comme cadre formel.

Il a étudié problématique dans sa totalité i.e. qu’il a proposé :

1. un modèle de diagnostic des caractéristiques de l’utilisateur,
2. un modèle d’investigation pour compléter le diagnostic issu de la phase précédente,
3. un modèle de traitement des besoins identifiés par les phases précédentes.

La vue originale de J. Diaz de la modélisation de l’apprenant comme une tâche de diag-
nostic l’a conduit à considérer le raisonnement abductif pour trouver les meilleures hypothèses
expliquant le comportement de l’apprenant.

Son modèle de l’apprenant comporte deux parties : l’une statique, l’autre dynamique. La
partie statique précise notamment les liens entre ressources et concepts, entre caractéristiques
de l’utilisateur et observations de l’utilisateur. La partie dynamique du modèle concerne l’acqui-
sition des informations sur l’apprenant, le diagnostic le concernant qui permet d’établir s’il est
nécessaire d’obtenir plus d’informations ou s’il est complet pour pouvoir proposer un traitement
aux causes inférées en identifiant les ressources les plus pertinentes pour traiter ces causes.

Pour obtenir des informations concernant l’état des connaissances d’un apprenant, J. Diaz
a conçu des QCM-évidentiels grâce auxquels l’utilisateur peut donner une réponse nuancée en
exprimant ses doutes éventuels ((cf. figure 6.2). Ces QCM-évidentiels représente une méthode
d’acquisition explicite des connaissances de l’utilisateur et surtout, permettent de récolter des
informations au plus près de la réalité de l’utilisateur.
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Fig. 6.2 – Exemple d’une réponse à une question dans un QCM évidentiel

J. Diaz a mené une expérimentation des QCM-évidentiels et de son modèle d’apprenant sur
des élèves de 5me et des étudiants de Master 2 et a ainsi pu montrer la pertinence de son modèle.

6.3 Modélisation des émotions

La modélisation des émotions a, depuis quelques années, pris de l’ampleur aussi bien en
psychologie, en sciences cognitives, en philosophie. Surtout, dans le domaine de l’intelligence
artificielle, avec l’ouvrage de Rosalind Picard, Affective Computing (Picard, 1997), l’emotional
computing est devenu un champ d’investigation à part entière.

La modélisation des émotions a pour but essentiel, dans notre équipe, de reconnaître auto-
matiquement les émotions éprouvées par un utilisateur.

6.3.1 Modélisation des émotions à travers les signaux physiologiques

La reconnaissance automatique des émotions à partir de signaux physiologiques est devenu
un axe de recherche majeur (Fairclough, 2009). Des progrès considérables ont été accomplis
dans l’utilisation de mesures physiologiques pour reconnaître, de manière fiable, des émotions
spécifiques (Picard et al., 2001; Wagner et al., 2005; Kim & André, 2008). Toutefois, ce
genre de reconnaissance n’est pas encore une tâche claire et systématique. Il y a un manque
de méthodologie standardisée dans l’analyse de données physiologiques en termes de modèles,
de mesures, de caractéristiques et d’ algorithmes à utiliser (Arroyo-Palacios & Romano, 2008).
La difficulté principale est due à la nature de ces données qui tend à varier considérablement
d’un personne à l’autre. L’objectif de la thèse de J. Orero est de répondre à certaines de ces
difficultés.

En premier lieu, l’une des difficultés principales dans la reconnaissance des émotions est
de s’assurer que, dans les expériences menées, les personnes sont vraiment dans les émotions
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attendues. Les chercheurs ont employé diverses méthodes pour susciter des émotions comme la
technique d’imagerie guidée, des clips, des problèmes de mathématiques ou des chansons (Picard
et al., 2001; Nasoz et al., 2004; Kim & André, 2008).

La démarche adoptée par J. Orero est d’utiliser des jeux vidéos pour obtenir des émotions
particulières. Cette démarche comporte certains avantages. En effet, en raison de leur nature
interactive, les jeux vidéo tendent à favoriser une immersion naturelle, le joueur étant préoccupé
par ses propres actions et leurs conséquences dans le déroulement du jeu.

J. Orero, grâce à l’apprentissage automatique peut lier signaux physiologiques et émotions.
Plus exactement, et c’est ce qui fait la particularité de ces expériences, il peut lier certains
caractéristiques physiologiques enregistrées à certaines caractéristiques des séquences de jeu
pendant lesquelles elles ont été enregistrées. De plus, grâce à des questionnaires, il a pu recueillir
des informations subjectives des joueurs quant à leurs sentiments ressentis durant les différentes
phases de jeu comme l’amusement, l’excitation ou la difficulté.

6.3.1.1 Signaux physiologiques et caractéristiques

Les signaux physiologiques qui ont été recueillis durant ces expérimentations sont : le rythme
cardiaque, le rythme respiratoire et la réponse électrodermale.

La réponse électrodermale est considérée comme un indicateur de l’excitation (arousal)
(Lang, 1995; Bradley et al., 1993; Detenber et al., 1998) et a été largement utilisée dans
le domaine de l’affective computing (Scheirer et al., 2002; Ward & Marsden, 2003; Mandryk
& Atkins, 2007). Le rythme cardiaque peut aussi donner une indication sur le stress (Llabre
et al., 1991; Murphy et al., 1995). Mais à cause d’une double innervation du cœur par le système
nerveux sympathique et parasympathique, le rythme cardiaque peut aussi être un indice d’une
montée d’attention. Par exemple, une augmentation d’une activité cardiaque parasympathique
provoque une baisse du rythme cardiaque quand l’attention est tournée vers un stimulus externe
(un média par exemple) (Lacey & Lacey, 1970; Turpin, 1986).

Pour chaque signal, un certain nombre de caractéristiques classiques du traitement du signal
sont extraites. Ensuite, une étape de sélection d’attributs est réalisée (Orero et al., 2010) qui
amène à considérer :

– les valeurs maximale et minimale du signal,
– la moyenne du signal et sa variance,
– la moyenne de la première dérivée du signal,
– le gradient maximal du signal et
– la densité du spectre de puissance.

6.3.1.2 Organisation de l’expérimentation

L’expérimentation a été menée au LUTIN (Laboratoire des Usages en Technologies d’In-
formation Numérique) par F. Levillain. Le jeu considéré était Halo3, un jeu populaire et une
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référence dans le domaine des jeux de type FPS (First-Person Shooter). 39 personnes ont par-
ticipé à l’expérience.

Pour disposer de signaux individuels de référence, les participants observaient une période
de repos au cours de laquelle ils regardaient la séquence d’introduction du jeu. Cette séquence
est utile pour obtenir un état de détente parce qu’elle représente une scène contemplative avec
des objets se déplaçant lentement accompagné d’une bande son douce. Grâce à cette séquence,
les signaux de chaque participants ont pu être normalisés.

Ensuite, les participants ont joué successivement à 4 séquences de jeu, chacune se terminant
par un questionnaire avec des questions comme « Cette séquence a-t-elle nécessité beaucoup
de concentration ? ». Enfin, un questionnaire final posait des questions comparatives sur les
séquences de jeu comme « Quelle séquence de jeu est la plus amusante ? ».

6.3.1.3 Résultats

La méthode d’apprentissage adoptée par J. Orero est l’algorithme de construction d’arbre
de décision flou Salammbô (Marsala & Bouchon-Meunier, 1999).

Les résultats pour discriminer les séquences les plus amusantes sont donnés dans le ta-
bleau 6.1.

Salammbô C4.5 KNN(k=10)
moins amusantes 80.40% 78.80% 77.50%
plus amusantes 71.30% 70.00% 76.30%

Total 75.85% 74.40% 76.90%

Tab. 6.1 – Résultats de classification sur les séquences les plus/moins amusantes

L’arbre fourni par Salammbô permet aussi de voir que la réponse électrodermale est le signal
le plus significatif dans la distinction entre amusement/pas amusement. En effet, la majorité des
cas avec une valeur moyenne de la réponse électrodermale inférieure à 0.22 sont des séquences
jugées amusantes. Cette seule caractéristique permet donc de distinguer assez bien l’amusement
du non amusement.

Tous les résultats sur les différentes émotions sont données dans (Levillain et al., 2010).

J. Orero va s’attacher maintenant à montrer que sa détection d’émotions est robuste sur
d’autres joueurs et sur un autre jeu vidéo.

6.3.2 Modélisation des émotions dans les textes

F. Dzogang prépare sa thèse dans le cadre du projet Doxa (cf. page 87) et je le co-encadre avec
M.-J. Lesot. Ce projet a pour but de développer une plate-forme de technologies et méthodologies
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d’analyse automatique des opinions et sentiments au sein de grands volumes de textes rédigés
en langue française et anglaise.

Dans ce projet, la modélisation des opinions et sentiments dans les textes s’est faite en
collaboration avec des linguistes et des psychologues. Le modèle intègre une représentation des
textes selon trois niveaux :

– le niveau micro qui correspond au niveau de la phrase ou portion de phrase,
– le niveau meso qui correspond au niveau du paragraphe ou portion de texte,
– le niveau macro qui correspond au niveau du texte.
La collaboration entre linguistes et psychologues a conduit à considérer 17 catégories séman-

tiques telles que le plaisir, la tristesse ou la satisfaction. Ces catégories servent à étiqueter des
syntagmes (niveau « micro »). Les syntagmes ont des caractéristiques supplémentaires comme :

– l’intensité qui indique la force de la polarité,
– la négation qui spécifie si l’on est en présence d’un syntagme avec une négation d’une
catégorie ne possédant de catégorie antonyme (comme la colère par exemple),

– l’ambiguïté qui permet de spécifier deux catégories pour un même syntagme si l’analyse
linguistique ne permet pas une décision claire.

Au niveau meso et macro, le système doit fournir entre 0 et 5 catégories sémantiques, une
polarité/intensité parmi {−−,−,Mixte,+,++}.

L’essentiel des travaux de F. Dzogang consiste à agréger les informations obtenues au niveau
micro pour déterminer les catégories sémantiques les plus pertinentes ainsi que l’intensité de
la polarité. Pour cela, différents critères seront calculés comme des fréquences, des variances et
différents opérateurs d’agrégation seront testés. IL est fort possible que nous développions aussi
un système à base de connaissances expertes (linguistiques et psychologiques).





Chapitre 7

Conclusion et perspectives

Apports

Depuis ma thèse, comme ce manuscrit le montre, la notion de similarité, souvent considérée
comme fondamentale dans la littérature de l’intelligence artificielle, a toujours été au cœur de
mes travaux.

Comme le choix d’une mesure de similarité est souvent jugé comme crucial, nous avons pro-
posé un cadre formel pour pouvoir analyser le comportement de différentes mesures de similarité
et pour pouvoir les comparer afin de permettre un choix faisant coïncider autant que possible
le but poursuivi et le comportement de la mesure. Notre cadre de comparaison offre deux vues,
l’une cardinale et l’autre ordinale, permettant de distinguer les mesures par leur pouvoir de dis-
crimination ou par l’ordre qu’elles induisent. Même si les mesures de similarité abondent dans
la littérature, nous en avons aussi conçu de nouvelles quand celles de la littérature ne corres-
pondaient pas pleinement à nos besoins particuliers (comparaison de distributions de masse de
croyance, comparaison de partitions floues ou non-binaires).

Le degré d’équivalence entre deux mesures de similarité que nous avons proposé est bien utile
pour discerner des classes de mesures générant des ordres différents. Cependant, ce degré dépend
de la base de données sur laquelle la mesure a été utilisée. D’après les expériences que l’on a
menées, les classes de mesures quasi-équivalentes ne varient pas beaucoup mais nous ne savons
pas s’il existe des configurations-type des données qui conduisent à des classes spécifiques de
mesures. Autrement dit, nous ne savons pas établir si certaines propriétés d’une base de données
conduisent à certaines classes de mesures de similarité quasi-équivalentes. Cette difficulté fait
partie de nos futurs travaux de recherche.

Les autres problèmes que nous avons rencontrés et que nous souhaitons aborder sont :

– l’extraction de motifs graduels par l’utilisation du taux de Kendall généralisé,
– la modélisation de l’utilisateur par la construction de prototypes, aussi bien dans le cadre
de la détection des émotions dans le texte que dans les signaux physiologiques.

Ces points sont repris plus en détails ci-dessous.
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Equivalences contextuelles de mesures de similarité

Est-il possible de savoir quelles sont les caractéristiques d’une base de données qui mèneront à
ce que des mesures non équivalentes théoriquement quant à l’ordre qu’elles induisent, deviennent
équivalentes (ou quasi-équivalentes) en pratique, notamment dans le cas de top-k listes avec k
assez petit ?

Pour aborder cette question, nous nous demandons si des approches de type Monte-Carlo ne
seraient pas une bonne approche pour caractériser une base de données. En effet, si les données
sont regroupées en plusieurs clusters bien denses et bien séparés, alors on peut assister à une
situation décrite plus haut. Les méthodes de Monte-carlo sont peut-être alors un moyen de
mettre en évidence la structure de la base de données.

Extraction de motifs graduels

Dans l’objectif de mieux comprendre et caractériser des grosses bases de données, la fouille de
données fournit des connaissances sous forme de règles. Nous nous sommes intéressées (Laurent
et al., 2009; Bouchon-Meunier et al., 2010; Laurent et al., 2010) à extraire des règles graduelles
de deux sortes :

– plus l’âge est élevé, plus le salaire est élevé,
– plus l’âge est élevé, plus le salaire est élevé, et ce d’autant plus que la qualification est
élevée

La sémantique des règles graduelles n’est pas unique, notamment dans le cadre de la logique
floue. On peut distinguer deux grandes approches : considérer les règles graduelles comme des
cas particuliers de règles d’inférence (Bouchon-Meunier & Desprès, 1990; Dubois & Prade, 1992;
Hüllermeier, 2001; Galichet et al., 2004) ou les considérer comme des tendances globales sur
l’ensemble des données (Hüllermeier, 2002; Berzal et al., 2007; Di Jorio et al., 2008; Di Jorio
et al., 2009). C’est la seconde approche que nous avons adoptée. Nous avons intégrer le taux de
Kendall généralisé, présenté dans la section 4.2, dans l’extraction de motifs graduels.

Nous aimerions maintenant savoir comment extraire des règles à partir des motifs graduels
que nous extrayons car nous nous sommes plus focalisés sur ces derniers que sur l’étude de la
causalité entre données. On pourrait aussi utiliser des modalités floues pour extraire des motifs
graduels.

Mise en évidence de comportements typiques

Parmi les thèses que j’ai co-encadrées, il y en a une dont je n’ai pas parlé. Il s’agit de celle
de Jason Forest qui s’est attaché à découvrir automatiquement des sous-classes dans des classes
afin de mieux les caractériser par des prototypes flous. Ces travaux font suite à mes travaux
de thèse et à ceux de Lesot (2005a) sur la construction de prototypes. J. Forest, grâce à sa
méthode de segmentation automatique de classes (Forest et al., 2006a; Forest et al., 2006b),
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a amélioré la mise en évidence de prototypes car la méthode originelle ne permettait pas de
découvrir plusieurs comportements typiques au sein d’une même classe.

Nous souhaitons continuer ces travaux sur la caractérisation des émotions par des signaux
physiologiques. J. Orero a commencé d’appliquer cette approche sur les données physiologiques
dont il dispose sur les joueurs de jeux vidéo.

Nous souhaitons aussi voir dans quelle mesure la typicalité d’un attribut est une bonne
mesure de sa pertinence afin de l’utiliser dans la sélection d’attributs.
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Chapitre 8

Activités d’encadrement

8.1 Co-encadrement de thèses

Jean-Yves DELORT

Titre : « Modèles de navigation sur le Web basés sur le contenu »

Direction de recherche : Bernadette BOUCHON-MEUNIER
Date de soutenance : 09/12/2003
Résumé La thèse de M. Delort se place dans le cadre général des systèmes adaptatifs de navi-

gation. M. Delort a proposé un modèle de navigation s’appuyant sur des indices présents
dans le contenu textuel des documents accédés. Ces indices permettent de détecter des
changements de besoins chez l’utilisateur.
La thèse de M. Delort comprend aussi un système automatique original de résumé de
pages web. En effet, au lieu de ne considérer que le contenu textuel d’une page qu’il faut
résumer, c’est l’ensemble des contenus des documents pointant vers eux qui est utilisé.
Ainsi, même des pages ne contenant aucune donnée textuelle (par exemple des pages qui
ne sont qu’un ensemble d’images) peuvent être résumées. Les résultats obtenus par cette
approche sont près de deux fois supérieurs à l’approche classique utilisant uniquement le
contenu du document à résumer.

Jason FOREST

Titre : « Caractérisation de classes par la découverte automatique de sous-classes »

Direction de recherche : Bernadette BOUCHON-MEUNIER
Date de soutenance : 23/09/2009
Résumé La thèse de M. Forest est une thèse CIFRE (avec l’entreprise pharmaceutique AR-

VEM).
Ses travaux se sont placés dans le cadre de la caractérisation de données supervisées et se
sont focalisés sur la caractérisation de classe.
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Les méthodes de constructions de prototypes flous ne sont pas très performants lorsque
les classes sont trop hétérogènes i.e. lorsque les données d’une même classe peuvent être
éloignées les une des autres dans l’espace de description. Une approche originale de seg-
mentation automatique de classes en sous-classes qui détecte et isole les différents compor-
tements a été proposée et testée. Basé sur cette segmentation, les scores de typicalité ont
été redéfinis. Contrairement aux méthodes existantes utilisant un algorithme de clustering
pour la plupart, son approche détecte automatiquement le bon nombre de sous-classes.

Javier DIAZ

Titre : « Diagnostic et modélisation de l’utilisateur : prise en compte de l’incertain »

Direction de recherche : Bernadette BOUCHON-MEUNIER
Date de soutenance : 23/09/2008
Résumé J. Diaz a abordé la problématique de la modélisation utilisateur comme une tâche

de diagnostic où les informations disponibles sont imparfaites et incertaines. Il s’est placé
dans le cadre de la Théorie des Fonctions de Croyance (TFC) pour modéliser l’incertain.
Il a étudié problématique dans sa totalité i.e. qu’il a proposé

1. un modèle de diagnostic des caractéristiques de l’utilisateur,
2. un modèle d’investigation pour compléter le diagnostic issu de la phase précédente,
3. un modèle de traitement des besoins identifiés par les phases précédentes.

Sa grande contribution réside aussi dans la modélisation de QCM évidentiels grâce aux-
quels un utilisateur peut répondre de manière flexible aux questions d’une évaluation, en
exprimant ses doutes concernant les réponses qui seront modélisés sous forme de distribu-
tions de masse de croyance. Ce cadre de diagnostic de l’utilisateur a pu être validé à partir
d’expérimentations sur des élèves de collège et sur des étudiants de Master.

Joseph ORERO-ONDERI

Titre : « Fusion d’informations pour la modélisation des émotions des utilisateurs »

Direction de recherche : Bernadette BOUCHON-MEUNIER
Date de début : Septembre 2007
Résumé La thèse de M. Orero-Onderi s’inscrit dans la modélisation des émotions des utilisa-

teurs à travers des signaux physiologiques.
Grâce à des expérimentations, effectuées dans le laboratoire des usages de la Villette LU-
TIN, sur des joueurs de jeux video, M. Orero-Onderi met en évidence, grâce à des tech-
niques d’apprentissage automatique, les signaux physiologiques caractéristiques de cer-
taines phases de jeu et de certaines émotions ressenties par les joueurs.
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Fabon DZOGANG

Titre : « Modélisation des opinions et sentiments pour leur traitement automatique dans les
textes et leur étude dynamique »

Direction de recherche : Bernadette BOUCHON-MEUNIER
Co-Direction de recherche : M-J Lesot, C. Marsala
Date de début : Octobre 2009
Résumé La thèse de M. Dzogang s’inscrit dans la modélisations des opinions et sentiments

d’utilisateurs à travers leur production écrite. Cette problématique fait l’objet de deux
sous-tâches du projet ANR Doxa.
A partir d’un modèle sémantique des opinions et sentiments issu d’une collaboration entre
linguistes et psychologues, le but est de détecter automatiquement les sentiments et émo-
tion d’un auteur de texte en modélisant l’incertitude et l’imprécision inhérentes à cette
tâche par la théorie des sous-ensembles flous.

8.2 Encadrement de stages de master/écoles d’ingénieurs

Constant Guillot [Juin 2007–Septembre 2007]

Stage de deuxième année de l’école d’ingénieurs ENSIIE portant sur une plate-forme de
comparaisons de mesure de similarité pour données numériques ou binaires.

Pierre Hankach [Avril 2005–Septembre 2005]

Stage de DEA portant sur l’étude des traces laissées par l’utilisateur d’un ordinateur dans
le but de l’aider à mieux utiliser les différentes ressources.

Bruno Gali [Avril 2005–Septembre 2005]

Stage de DEA portant sur la personnalisation du site du Monde à partir de la navigation
d’un e-lecteur.

Mikaela Keller [Avril 2002–Septembre 2002]

Stage de DEA sur le clustering de données issues de puces à ADN.

Ziad El Balaa [Avril 2000–Septembre 2000]

Stage de DEA : dans le cadre du projet européen FM-ULTRANET, dont le but était d’offrir
un outil dans le champ du diagnostic prénatal permettant la mise en commun de l’expertise et
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la mise à disposition des connaissances, en utilisant les nouvelles technologies de communication
en particulier Internet, le stage a consisté a proposé un système basé sur le raisonnement à partir
de cas pour aider à la formation des echographistes au diagnostic prénatal.

Jean-Yves Delort [Avril 2000–Septembre 2000]

Stage de DEA portant sur le problème de la correspondance d’objets en stéréo-vision appliqué
à l’appariement de micro-calcifications à partir d’une matrice de proximité.



Chapitre 9

Animation scientifique

9.1 Responsable d’ateliers scientifiques internationaux

– IFSA’03 : Comparing fuzzy sets,
– FuzzIEEE 2006 (avec M.-J. Lesot) : Data Summarization
– IPMU 2008 : Emotional Computing

9.2 Implication dans l’organisation de conférences internatio-
nales ou nationales

Conférencière invitée

Conférencière plénière à ICHSL.5 (International Conference on Human System Learning) :
Marrakech, 22-25 Novembre 2005.

En mission pour le PNUD (Programme des Nations Unies pour le Développement) à la
Faculté des Sciences et Techniques Hassan II (Maroc) en Avril 2003.

Présidente du comité de

– programme de LFA 2010
– sessions spéciales de FUZZ’IEEE 2010

Membre du comité de programme des conférences

– ECSQARU depuis 2005 (European Conference on Symbolic and Quantitative Approaches
to Reasoning and Uncertainty),

– IPMU depuis 2002 (Information processing and Management of Uncertainty),
– LFA depuis 2004 (Rencontres Francophones sur la Logique Floue et ses Applications),
– RJCIA 2003 (Rencontres des Jeunes Chercheurs en IA).
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Organisation locale de conférence

– Présidente de l’organisation locale de SSCI 2011 (Symposium Series on Computational
Intelligence),

– Co-présidente de l’organisation locale de IPMU 2006 (avec C. Marsala),
– Membre du comité d’organisation locale des conférences : IPMU’98, IPMU’94, LFA’95.
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Chapitre 10

Liste des participations à des projets

10.1 DoXa

Période Janvier 2009–Décembre 2011
Durée 36 mois
Participation Sous-projet « Modélisation de la dimension des sentiments et opinions »

Doxa est un projet de Recherche et Développement collaboratif du pôle de compétitivité cap
digital (domaine « Ingénierie des Connaissances »), soutenu par le fonds unique interministériel
et la DGCIS (Direction Générale de la Compétitivité, de l’Industrie et des Services).

Le projet DoXa s’inscrit dans la continuité des travaux qui ont été réalisés dans le cadre du
projet INFOM@GIC (cf. section 10.2).

M. Fabon Dzogang a sa thèse (que je co-dirige) financée par ce projet.

10.2 INFOM@GIC

Période Décembre 2005–Juin 2008
Durée 36 mois
Responsabilités Responsable du sous-projet : « Méthodes d’Intelligence Artificielle (étude des

similarités) »

INFOM@GIC était un projet structurant du pôle de compétitivité CAP DIGITAL de la
région Ile de France.

Il s’agit d’un projet coopératif visant à élaborer une plate-forme de recherche, d’extraction,
de fusion et d’analyse de données multi-types et multimédia. Le projet Infomagic a exploré des
sujets majeurs en traitement de données plurimedia et implémenté des prototypes logiciels de
recherche et d’analyse intelligente de données plurimédia issues du Web.

Dans le sous-projet dont j’avais la charge, nous avons élaboré une plate-forme permettant de
comparer des mesures de similarité sous deux formes, graphique et numérique :
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(a) Mesures pour données ensemblistes (b) Mesures pour données numériques

Fig. 10.1 – Captures d’écran de la plate-forme de comparaison de mesures de similarité –
Comparaisons graphiques de deux mesures

– Représentation graphique de l’ensemble des valeurs prises par une mesure contre celles
d’une autre mesure (cf. figure 10.1).

– Comparaison numérique qui évalue l’éloignement entre mesures en comparant l’ordre
qu’elles induisent (cf. section 4.2) grâce au tau de Kendall généralisé (cf. figure 10.2).

La plate-forme permet de traiter des données de type ensembliste ou numérique et implé-
mente de nombreuses mesures de similarité, distances, et procédures de normalisation.

La démonstration de la plate-forme a porté sur le cas d’usage Wikipedia notamment sur
les images de cette base de données numériques (cf. figure 10.3). Elle permet de mettre en
évidence des proximités entre certains noyaux et certaines distances. Ces informations peuvent
être utilisées pour réduire le nombre de mesures de similarité que peut retenir un moteur de
recherches d’images par exemple.

10.3 WEBCSTI

Période Janvier 2005– Juillet 2006

Durée 18 mois

Participation Sous-projet « Analyse des parcours Web grâce à l’exploitation des traces infor-
matiques ».

WEBCSTI est un projet sélectionné dans l’appel d’offres «Usages de l’Internet» du Ministère
de la Recherche.

L’objectif du projet WebCSTI était double :
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Fig. 10.2 – Captures d’écran de la plate-forme de comparaison de mesures de similarité –
Comparaison numérique

– Élaborer des méthodes de compréhension des pratiques des usagers du Web, en combinant
des approches diverses, multidisciplinaires ;

– Proposer une analyse de la dynamique propre au champ de la Culture scientifique et
technique sur le Web et fournir des résultats sur le domaine et sur certains sites qui soient
utiles pour les stratégies éditoriales dans le domaine.

L’objectif particulier du sous-projet auquel je participais était de caractériser les parcours
des internautes sur les sites Internet de certains établissements rattachés au domaine de la
Culture Scientifique, Technique et Industrielle (CSTI), couvrant le plus large spectre possible
dans le domaine de la CSTI et exhibant différents caractères : entités reconnues nationalement
ou régionalement, musée, eco-musée, parc naturel, aquarium, ...

Nicolas Labroche, collègue du LIP6, a développé un algorithme basé sur Leader Ant pour
trouver des sessions typiques pour chaque site web pour lesquelles nous avions des données.

10.4 Projet avec l’IIIA

Période Janvier 2003– Décembre 2007
Durée 5 ans
Participation Responsable du projet de collaboration co-financée par le CNRS et le CSIC

(Consejo Superior de Investigaciones Científicas).

Entre 2003 et 2005, la coopération entre les laboratoires LIP6 et IIIA avait pour but de pro-
poser une méthodologie dans le cadre du raisonnement approximatif, notamment l’interpolation
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Fig. 10.3 – Captures d’écran de la plate-forme de comparaison de mesures de similarité –
Comparaison des listes d’images ordonnées par différentes mesures

de règles floues. Les travaux issus de ce projet sont décrits dans le chapitre 5.

La collaboration entre 2005 et 2007 a concerné le raisonnement abductif flou. Nous avons
proposé une méthode, basée sur le modèle de Peng et Reggia, généralisé à un modèle hiérarchique,
permettant d’ordonner les manifestations à examiner.

10.5 PURPLE

Période Janvier 2006– Décembre 2006
Durée 1 an

Le projet PURPLE (Profil Utilisateur et Routage Pair à pair pour une Localisation Ef-
ficace) était un projet interne du LIP6 visant à favoriser les collaborations inter thèmes (ici,
apprentissage et base de données).

Dans un réseau de recherche d’informations P2P non-structuré, différentes dimensions peuvent
influencer les décisions de routage de requêtes. La plupart des réseaux non-structurés actuels
utilisent une seule dimension basée sur le contenu pour localiser efficacement l’information per-
tinente pour une requête donnée. C’est pourquoi nous avons proposé d’apprendre les profils des
utilisateurs pour augmenter l’efficacité des routages de requêtes.
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10.6 ACEDU

Période Janvier 2000– Décembre 2004
Durée 2 ans renouvelé = 4 ans
Participation Sous-projet « Personnalisation du cartable à ses utilisateurs »

Le projet ACEDU était un projet RNTL. Il visait à développer le manuel électronique en
tant que système d’information éducatif modulaire pouvant fonctionner soit en mode autonome,
soit en tant que brique d’un système d’information existant tel un Espace Numérique de Travail
(ENT) en proposant des services Web manquants ou complémentaires.

Notre apport à consister à modéliser l’élève en séparant l’apprenant d’une matière, qui
cherche à acquérir des compétences, de l’utilisateur d’un media qu’il maîtrise plus ou moins.

Lors de ce projet, un logiciel de traces d’utilisation du manuel a été développé, ainsi qu’un
logiciel d’évaluation des compétences d’un élève et un logiciel de visualisation de groupes d’élèves
accompagné d’une aide à la constitution de nouveaux groupes d’élèves.

10.7 FM-ULTRANET

Période Janvier 2000– Décembre 2003
Durée 36 mois
Participation Co-responsable avec A. Strauss de sous-projet « Data Organization »

FM-ULTRANET (Foetal Malformation–Ultrasonography Training Networking Platform) était
un projet européen (IST-1999-20865) dont l’objectif était d’offrir une plate-forme de formation
des échographistes à la détection précoce de malformation du foetus grâce à une mise en com-
mun des connaissances d’experts. En effet, l’ensemble des malformations est très vaste avec des
pathologies très fréquentes et d’autres excessivement rares sachant que les malformations sont
elles-mêmes globalement peu fréquentes (de l’ordre de 3% des grossesses). Chaque échographiste
n’a donc que très peu d’expérience (sinon aucune) sur certaines malformations. Le but est donc
de lui apporter une aide.

Le paradigme adopté dans ce projet reposait sur le raisonnement à partir de cas. En ef-
fet, ce raisonnement a semblé tout à fait approprié au raisonnement médical adopté par les
échographistes experts.

Le cas examiné par un échographiste est rapproché d’un ou plusieurs cas de la base de cas
constituée par les experts et enrichie quotidiennement par une mise en réseau des connaissances.
De cette manière, il aura une indication sur le diagnostic qu’il doit établir par rapport aux
cas extraits de la base. De plus, pour guider le médecin, des recommandations d’examens plus
approfondis sont fournies en cas de suspicion d’une malformation particulière.

Nous avons donc développé, avec Ziad El-Balaa, thésard que je co-encadrais, un logiciel
d’aide au diagnostic, basé sur le logiciel CBR-Works, commercialisé par TecInno, partenaire du
projet. En particulier, 3 problèmes ont été abordés :
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– la représentation des cas de foetus malformés ou non ; une structure orienté objet a été
adoptée (qui pourrait être qualifiée aujourd’hui d’ontolgie),

– la constitution de la base de cas,
– les mesures de similarité entre cas.
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de masse de croyance. In Proceedings of MajecSTIC 2006, 2006.

[19] J. Forest, M. Rifqi, and B. Bouchon-Meunier. Class segmentation to improve fuzzy proto-
type construction : Visualization and characterization of non homogeneous classes. In IEEE
World Congress on Computational Intelligence (WCCI 2006), pages 555–559, Vancouver,
2006.

[20] J. Forest, M. Rifqi, and B. Bouchon-Meunier. Segmentation de classes pour l’amélioration
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