\

Enrichissement sémantique de requéte utilisant un ordre
sur les concepts
Anthony Ventresque, Sylvie Cazalens, Philippe Lamarre, Patrick Valduriez

» To cite this version:

Anthony Ventresque, Sylvie Cazalens, Philippe Lamarre, Patrick Valduriez. Enrichissement séman-
tique de requéte utilisant un ordre sur les concepts. Atelier "Mesures de similarité sémantique”,
associé & la conférence Extraction et Gestion des Connaissances (EGC), Jan 2008, France. pp.Atelier
"Mesures de Similarité Sémantique”. hal-00419628

HAL Id: hal-00419628
https://nantes-universite.hal.science/hal-00419628
Submitted on 24 Sep 2009

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://nantes-universite.hal.science/hal-00419628
https://hal.archives-ouvertes.fr

Enrichissement sémantique de requétes utilisant un ordre
sur les concepts

Anthony Ventresqug Sylvie Cazalens Philippe Lamarré et Patrick Valduriez

*Laboratoire d’'Informatique de Nantes Atlantique (LINA)
2 rue de la Houssiniére, 44322 Nantes
Prenom.Nom@univ-nantes.fr,

**INRIA et LINA
2 rue de la Houssiniére, 44322 Nantes
Patrick.Valduriez@inria.fr,

Résumé. L'interopérabilité sémantique dans les systemes disiglest assez
problématique : les matchings sont partiels et I'hétérégémemeure souvent.
Nous essayons de dépasser cette hétérogénéité en exprmaétes et docu-
ments sur les parties “communes” entre ontologies maisreantecompte des
différences. C6té utilisateur posant une requéte, noutoneeen place une ex-
pansion de requéte, et coté fournisseur de document, vempriétation de la
requéte. Lors des deux étapes, nous avons besoin de classamicepts des
ontologies grace a une mesure de similarité sémantiquei Res mesures dis-
ponibles, nous avons remarqué que beaucoup satisfongdlité triangulaire,

et un certain nombre la symétrie. Cela nous semblait étdrpwur notre tra-

vail, et effectivement, des travaux en psychologie nousdonné raison. Nous
avons donc choisi une mesure qui nous satisfait au niveaprdpsiétés et des
résultats.

1 Introduction

Dans les systemes d'information distribués, les pairs m@agant pas toujours la méme
ontologie. Il est méme connu que la création et la maintemaecgrosses ontologies est un
probleme (trop) difficile et qu’il est préférable d'utilisges ontologies locales plus petites, plus
faciles a mettre a jour Rousset (2006). Souvent, ce sontdgpimgs locaux entre ontologies
qui sont utilisés Ives et al. (2003). La plupart des travarenpent en compte ce que les pairs
partagent (leurs concepts-relations-axiomes) mais pas gaoi ils sont différents. Selon nous,
ce qui n’est pas consensuel peut aussi avoir une importanadgrecherche d’information.

Nous proposons donc deux processus nouveaux lors de lachettéinformation. Du c6té
de I'utilisateur initiant la requéte, une expansion de B#guqui consiste a indiquer virtuelle-
ment tous les liens entre les concepts de sa requéte et kes aohcepts de son ontologie.
Notre méthode est différente des expansions ou extens®mnsquiétes classiques (Voorhees
(1994)) en ce qu’elle maintient séparées les différentpamsions en travaillant avec plu-
sieurs vecteurs sémantiques. Du c6té du fournisseur d'iEtion, nous mettons en place une
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interprétation de la requéte selon ses propres connaesafest-a-dire qu'il va déduire des
vecteurs sémantiques recus des pondérations sur des toquejoi sont propres.

Lors de ces deux processus, il est nécessaire de classentapts d’'une ontologie. Plus
précisément, étant donné un concept central, pivot porgditisation des autres concepts de
I'ontologie, il nous faut une mesure de similarité sémargiqui donne une valeur a tous les
concepts. Il existe de nombreuses mesures de similaritardéue, avec des propriétés et
des résultats différents. La plupart considérent cepenaaimmilarité entre deux concepts. Or,
nous voulons classer tous les concepts par rapport a unmioceral. Il s’agit pour nous de
choisir la meilleure mesure de similarité sémantique,tétannées ces contraintes et eu égard
aux résultats des différentes mesures.

Dans cet article, nous commengons par présenter notrergy¢section 2) ; puis nous étu-
dions quelques mesures de similarité sémantique en poletas limites, grace a des consi-
dérations de psychologie, et en présentant une mesure gsiiconvient partiellement et que
nous modifions quelque peu (section 3) ; finalement, nougptéss les résultats des mesures
décrites précédemment (section 4).

2 Présentation générale

Nous utilisons un modéle vectoriel sémantique, comme damsd#/(1997) qui est basé
sur le modéle vectoriel de Berry et al. (1999), en utilisaag doncepts plutét que des termes.
Un vecteur sémantique; est alors défini comme une application sur un ensemble deptsic
Cq d’une ontologi& : Ve € Cq, v : ¢ — [0..1]. Généralement on mesure la proximité entre
documents et requétes grace au cosinus, comme chez Saitan@tll (1983). Le probléme du
cosinus est qu'il considére comme indépendantes des diomsnoches. Il est alors classique
d'utiliser une expansion de requéte pour exprimer ces ke dimensions, emropageant
les poids initiaux sur d’autres concepts, et trouver degittocuments pertinents. Pour ce faire,
il est nécessaire de disposer d'Upaction de similaritésim, entre conceptssim. : Cqo —
[0,1], est une fonction de similarité ssim.(c) = 1 et0 < sim.(c¢;) < 1forall ¢; # cin Cq.

La propagation a partir d’'un concept donne alors un poidsagwh valeur de similarité.

Definition 1 (Fonction de Propagation) Soitc un concept dé) pondéré pamw ; et soitsim,
une fonction de similarité. Une fonctignf. : [0..1] — [0..1]

sime(c) —  Pfe(sime(c))
est ungfonction de propagation de ssi

— Pfe(sime(c)) = v, et

— Ve, ¢ € Cq sime(ck) < sime(cr) =P fe(sime(cr)) < Pfe(sime(c))

Parmi les différentes possibilités de fonctions de propagdes fonctions d’appartenance
utilisées en logique floue sont bien adaptées (cf. figure ll§s Bont définies par trois para-
meétres w, le poids du concept centrdl, la valeur de similarité jusqu’a laquelle les concepts
ont aussi la valeus, [, la valeur de similarité jusqu’a lagquelle les concepts anpaids non
nul, Vo = sim.(c'), ¢ € cq,

v ifx>1h
P.fc(x) = fv,ll,ZQ (I) = 1131255 + llff;; ifly >x> 1
0 iflo>x
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Weight

Decreasing simila.riiy
>

1 085 0,7 06 04 03

Cc2 Cc4 Cs Cc6

FiG. 1 — Exemple d’'une fonction de propagati¢ng.7 0.4 avec le concept centrals .

2.1 Expansion de requéte

Comme chez Nie et Jin (2002), nous pensons qu’une expansidoitpas "bruiter” la
requéte en y ajoutant des concepts. C’est pourquoi nougoog de maintenir séparées les
propagations issues des concepts principaux de la requitegénérer un vecteur sémantique
différent pour chacun d’entre eux. Nous appelons ces vecwimantiques les dimensions
sémantiquement enrichies et I'ensemble de ces dimengiergansion de la requéte. Soit
C I'ensemble des concepts centraux de la requgte’est-a-dire ceux qui la représentent le
mieux.

Definition 2 (Dimension sémantiquement enrichie)Soit ¢’ une requéte et un concept ap-
—
partenant &C . Un vecteur sémantiqued. est unedimension semantiquement enricssi

/ — / 7
Ve € Cq,sed.[] < sed.[c].

Definition 3 (Expansion de requéte)Soit ¢ un vecteur requéte. Unexpansiorde ¢, no-
téef+ est un ensemble défini par :

£2 = {sed, : c € C=, V' € Ca, sed.|] = Pf.(c), ol Pf. estune fonction de propagatipn

Lafigure 2 illustre le processus décrit : les deux conceptst(aux) de la requéte; ande;
donnent deux dimensions sémantiquement enrichiesditigsedes pondérations étant mises
sur les concepts les plus proches des concepts centraugltzam d’entre eux.

kS
s, [os] os] [ [ [ T [T [ TJor[ ]

FIG. 2 — Une expansion de requéte composées de deux dimensiongigéeraent enrichies.
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2.2 Interprétation

Du cété du fournisseur, nous voulons gu'il soit possibleldjater I'expansion a sa propre
ontologie. En effet, les concepts mis en jeu dans les DSESepen’étre que partiellement
partagés. Du coup, il doit étre intéressant de laisser arnifgseur la liberté d’indiquer ce
qui selon lui et grace aux informations apportées par les®)®Et pertinent pour la requéte.
C’est pourquoi nous proposons une étdjpeterprétation de la requétdu cété du fournisseur
d’information. Le résultat est un ensemble de DSES intéépsesuly,,, I'ontologie du pair
pa, i.e. le fournisseur d’'information, et une requéte intétge. Chaque DSE est interprété
séparément. Linterprétation d'une DSE?C se fait en deux étapes :

— trouver un concept dards,, qui corresponde & notéc;

— attribuer des pondérations aux concepts non partag&s,dgii sont liés a la DSEs?lC.

Nous ne pouvons pas décrire ici les deux étapes. Tout d’absiedjit d'utiliser une fonc-
tion de similarité sur chacun des concepts candidat§cgepour trouver le plus adéquat;
c’est-a-dire celui qui minimise le désordre dans la fonttéfinie par la DSE d’origine : dans
la figure 3 (a), nous choisissods plutdt quecé,. Ensuite, nous pondérons les concepts non
partagés dans les DSES qui sont maintenant des DSES inémprdigure 3 (b). Pour plus
de détails, voir Ventresque et al. (2007).

Weight

Weight

Decreasing similarity

1 08 07 05 03 1 078 0.7 053 035 1085078 07 06 05 03

C C3 él Cc2 (£6 Cz' Cc6 C1 c2 c3 (el C3 ¢4 C1 G5 C2 Cé6
(a) (b)

FiG. 3— Deux moments de l'interprétation : (a) choix du concept ddati(¢; plutdt quecs)
et (b) pondération des concepts non partagés.

2.3 Image d’'un document et pertinence

Une fois la requéte étendue et interprétée, nous mettonkaea fimage des documents
par rapport a cette requéte. Il s'agit de synthétiser Idéndifites DSES en un seul vecteur,
qui donne une valeur (possiblement nulle) pour chacun desegas centraux de la requéte.
L'objectif étant de n'utiliser qu’un seul espace lors de lesure de pertinence d’'un document
par rapport & une requéte, qui pour nous est le cosinus entegliéteq et I’image?d du
documentd . Pour chacun des DSES, nous prenons la valeur maximale asiysrentre cha-
cun des concepts du DSEet ceux du document, et nous pondtmem$image du document
I'indice du concept central du DSEavec cette valeur maxemdir par exemple la figure 4.
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e[ Toal [l T [ T [ T [ Tor] |
| I

Doc[ 05 | 1 | ||I/\0.1|0.6| [oa] Jo2f [ | |

mage[ 05 | | [os] | [EEM o4 [ [ [ [ ]

FIG. 4 — Obtention de I'image d’'un document a partir d’'une requétnéue.

3 Similarité sémantique d’un concept par rapport a un autre

3.1 Mesures de similarité sémantique dans la littérature

Nous sommes dans le cadre d’un graphe dont les nceuds somrepts. Il parait donc
évident d'utiliser les chemins (suite d'arcs du graphe)rpmesurer la distance entre les
concepts. Selon Rada et al. (1989) il s’agit méme de la démedacplus intuitive. Il présente
ainsi une mesure utilisant une métriguest(cy, ¢2), qui indique le nombre d’arcs minimum a
parcourir pour aller d’'un concept a un concepts, :

. 1
S1Myrada (Cl 5 02) = m

D’autres mesures utilisent la notion de plus petit géngmalicommun, c’est-a-dire le généra-
lisant commun a1 etc2 le plus éloigné de la racine. Ainsi la mesure de &t PALMER :

2 x prof(c)
prof(cr) +prof(cz)

simwgp(c1,c2) =

avecprof(c;) la profondeur du concept, c’est-a-dire la distance a la racine de etc le

plus petit ancétre communa et co. Certaines autres prennent en compte la profondeur de
la hiérarchie, comme avec Leacok et Chodorow (1998), oureriedype de relation entre les
concepts (Hirst et St-Onge (1998)).

Tout a fait différemment, des approches "basées sur les sigalbrchent leeontenu in-
formatif des noeuds. Deux versions existent. La premiére utilise tpusal’apprentissage et
mesure la probabilité de trouver un concept ou un de ses m#ats dans ce corpus. Seit
un concept, eb(c) la probabilité de le trouver lui ou un de ses descendantsldaspus. Le
contenu informatif associé@est alors défini pafC(c) = —log(p(c)). Si nous cherchons la
proximité entre les concepts et cs, il nous faut alors trouver I'ensemble des concepts qui les
subsument tous les deux. S6ifc1, c2) cet ensemble. Selon Resnik (1995), nous avons alors

par exemple :
S1Mresnik (Cl, 02) = CG?’(LCGIJICQ)[IC(C)]

La seconde version refuse I'utilisation d'un corpus et iesda calculer le contenu infor-
matif des noeuds a partir de WordNet (Felbaum (1998)) unignénha thése de Seco et al.
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(2004) est que, plus un concept a de descendants, moinsgrif@shatif. Ils utilisent donc les
hyponymes des concepts pour calculer le contenu informatieux-ci.

icun(c) = 109(7}1%2;2:1) 1 log(hypo(c) + 1)
e log(maiwn) B log(maxyn,)

avechypo(c) qui indique le nombre d’hyponymes dont dispose le concgptmax,,, une
constante qui indique le nombre de concepts de la taxondegedifférentes mesures de si-
milarité sémantique utilisant le contenu informationnelRlesnik (1995) peuvent donc étre
redéfinies en utilisant celui de Seco et al. (2004).

Les deux grandes approches définies précédemment peurenbétbinées. Souvent, il
s’agit de réutiliser le contenu informatif et le plus peticétre commund), comme avec Lin
(1998) :

) ( ) 2 x logP(c)
S$1Myin(c1,c2) =
T ogPler) + logP(ca)

ou encore avec Jiang et Conrath (1997)

$iMjiang—conrath (€1, ¢2) = IC(c1) + IC(c2) — 2 x (IC(c))

3.2 Psychologie et choix d’'une approche

Dans le tableau 1, nous récapitulons quelques propriétésrtienes mesures précédentes.
Nous remarquons que la plupart d’entre elles vérifient laédyimn et de nombreuses sont des
distances. Or, des travaux en psychologie éclairent latignede la similarité. Les résultats

Wu & Palmer | Resnik| Seco| Lin | Bidault
symétrie oui oui oui | oui non
inégalité triangulaire non non non | non| non

TAB. 1 — Propriétés de quelques mesures des similarité sémantique.

les plus intéressants sont ceux de Tversky (1977), indiguala similarité sémantique n’est
pas une distance, parce qu’'elle ne satisfait pas la syneittimégalité triangulaire. Quand
nous comparons deux entités, par exemple les rugbymeniseglas lions, nous disons “les
rugbymen anglais se battent comme des lions”, et non padidies se battent comme des
rugbymen anglais”. Parce qu’il y a un sens dans le jugemesindiérité. Ici, comme les lions
sont le référent (pour leur esprit de combativité), ils neveat pas étre le sujet du jugement.
De la méme fagon, nous comprenons de facon tres différezgehtdmmes ressemblent a des
arbres” et “les arbres ressemblent a des hommes”, parceacgimilarité entre deux entités
n’est pas symétrique. De plus, si la Martinique et les Balsasoat similaires parce que ce sont
des’les des Caraibes, et les Bahamas et le Canada sonitsskce que ce sont d’anciennes
colonies britanniques, nous ne pouvons pas en déduire gimilarité entre la Martinique et
le Canada est plus grande que la somme des deux premiérasilaai® sémantique ne valide
pas non plus 'inégalité triangulaire.
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Tversky (1977) propose alors un modeéle qui tient compte @eses communes et des
différences entre deux entités.D’autre part, il faut ngige nous cherchons a mettre en place
un classement de tous les concepts par rapport a un concelcé ne s’agit pas comme
dans la plupart des situations ou sont utilisées les mesigresnilarité classiques de donner
une valeur de proximitéentre des concepts. Chez nous la symétrie et 'inégald@dtilaire
sont donc d’autant moins justifiées, car il existe un "efiefpérspective” dans le classement
suivant le concept central choisi.

La solution de Bidault (2002) ne vérifie pas les propriétésydnétrie et d’inégalité trian-
gulaire (cf. tableau 1). Elle met aussi en place un classedesnconcepts d’une ontologie par
rapport a un concept central dans le but d’étendre des regj(lés "réparer", les "affiner" dans
la terminologie de Bidault (2002)). Pour ces deux raisoltes geattiré notre attention et sert de
cadre a notre solution.

3.3 Solution deBIDAULT et améliorations

Bidault (2002) propose une numérotation de tous les coackpifontologie, en partant du
principe que descendre, se spécialiser, c’est acquérizatastéristiques (cf. figure 5). Ainsi,
en regardant le ou les numétaiun concept, on peut facilement savoir non seulement guell
est sa profondeur, mais aussi quels sont ses ancétresolalre, etc. Nous présentons des
formules quelques peu modifiées par rapport a celles de Bif2102), car les siennes ne
sont pas "normalisées” et ne permettent pas de "ventileCdacepts sur tout I'intervalle des
valeurs de similarité. Soient deux descripteurset n;, nous avons la note de proximité de
m; Centré sum, :

2P71_Pcomij +1 9Pp—Prn;+1

Ropome = 1 —
k3 Ph

J

= M x (|mj| — [com;;|)

aveccom;; la partie commune aux deux descriptewts,,,,; qui est la profondeur du descrip-
teur commun &, etm;, P, la profondeur de la hiérarchi#,, la profondeur d’un descripteur
et M un malus. Selon nous, le malus V%dh? pour permettre de "ventiler" tous les des-
cripteurs selon leur proximité au descripteur pivot, c@stire les répartir sur tout I'intervalle
de valeurs. Nous avons ensuite les fonctions permettanttée ka proximité d’'un concept
centré sur un descripteug, puis d'un concept: centré sur un autre’ :

Rc—vn,i = maXx {Rmfﬁnlap S [1q]}
Rc—»c’ — moy{RCﬂnfap S [1q]}

aveCmﬁ.’, p € [1..q] 'ensemble des descripteurs pour le conceptDe méme pourn?, p €
[1..q] et le conceptc’ .

INous utilisons sans grande distinction similarité et prité, tout en étant conscient que ces notions sont diffé-
rentes bien que réductibles I'une a l'autre.

2Bidault (2002) appell@lescripteure numéro d’un concept. Un concept peut évidemment avosiglus descrip-
teurs, s'il a plusieurs hypéronymes.
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00321D C 00322, 0411

E 003221, 0411:

FiG. 5— Numérotation d’une ontologie selon le principe de BidaB@2). T est le concept
racine (top). Une numérotation est mise en place depuis oaateet est incrémentée d’'un
digit a chaque niveau de la hiérarchie.

human| Wu & P. | Resnik| Seco| Lin | Ventresque et alii,

car - automobile | 3.92 0.89 6.11 | 0.68 | 1.00 0.937
journey - voyage | 3.84 0.92 5.82 | 0.66 | 0.69 0.937
asylum - madhouse¢ 3.61 0.82 11.50 | 0.94 | 0.98 0.875

bird - crane 2.97 0.84 774 | 040 | * 0.937
brother - monk 2.82 0.92 10.99 | 0.18 | 0.25 0.469
coast - hill 0.87 0.67 6.57 | 0.50| 0.71 0.687
chord - smile 0.13 0.60 2.80 | 0.18 | 0.27 0.00
rooster - voyage | 0.08 0.00 0.00 | 0.00| 0.00 0.00
corrélation 1.0 0.74 0.77 | 0.77| 0.80 0.82

TAB. 2 — Valeurs de différentes mesures de similarité sémantiqueueeiques exemples du
test de Miller et Charles (1991).

4 Reésultats

Pour commencer, nous avons comparé plusieurs mesures itirigtnsémantique, grace
au test de Miller et Charles (1991). lls ont proposé une étuttedes humains (un groupe
d’'étudiants a qui on demande de noter la similarité entreplesude concepts). Le résultat
complet de notre étude se trouve en Ventresque (2004). Nésentons ici (figure 2) quelques
exemples de couples de concepts et le coefficient de coorélktre les différentes mesures
et celle sur les humains : plus la valeur est élevée, plustqoreshe du résultat témoin. Nous
remarquons que notre mesure obtient de bons résultatéenneitjue ceux que nous proposons
ici.
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5 Conclusion

Mesurer la similarité sémantique d’'un concept par rappaxtautres dans une ontologie,
dans le but de classer ceux-ci par rapport a celui-la n'estigpanéme chose qu’évaluer la
proximité entre deux concepts comme cela est fait classignépar les mesures de similarité
sémantique. Nous avions besoin d’'une mesure qui ne soitneadistance, et des recherches
en psychologie nous on conforté dans notre choix. Nous asons choisi dans la littérature
la mesure qui nous convenait, puis nous I'avons modifiéeré monvenance.

Cette mesure a été validée avec succes par le test de Mil@hates (1991). Utilisée
dans notre systéme, au moment de I'expansion et de l'irdton, elle nous permet aussi
d’obtenir de trés bons résultats dans un cadre hétérogeéne.
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Summary

Semantic interoperability in distributed systems is a gpeablem : mappings are partials
and heterogeneity remains. We try to go beyond this probteaxpressing queries and docu-
ments on shared parts between ontologies, but considérntyhshared parts". At the query
initiator side, we set up a query expansion step, and at thager side, a query interpretation
step. During this two steps, we need a ranking of conceptstmlagies thanks to a semantic
similarity measure. Most of measures in the literaturesfathe triangle inequality, and some
the symmetry. Work in the field of psychology show that it isicterintuitive. So we chose a
measure without this properties, but with good results.



