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Résumé :

Cet article propose la contrepartie symbolique d’une
méthode d’évaluation de requétes flexibles face a une
base de données floues, pour permettre I’interrogation, en
termes de mots (assortis de priorités), d’une base de don-
nées ou I’information est aussi exprimée par des mots.
L’approche se base sur une ontologie qualitative qui dis-
tingue entre synonymie approchée et spécialisation. Ces
idées sont aussi appliquées a la recherche documentaire
multilingue.
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Abstract:

This article presents the symbolic counterpart of a
flexible fuzzy database-flexible request evaluation me-
thod in order to query a database in terms of words (with
priority), the information being also expressed by words.
The approach is based on a qualitative ontology, distin-
guishing between approximate synonymy and specialisa-
tion. These ideas are also applied to multilingual infor-
mation retrieval.
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1 Introduction

La prise en compte des préferences de I’utili-
sateur dans les systemes d’information néces-
site d’autoriser des requétes flexibles [ 1], ce qui
permet au systéme d’ordonner les résultats. Des
approches basées sur les ensembles flous, déve-
loppées dans cette perspective, peuvent étre ap-
pliquées aux bases de données classiques aussi
bien que floues. Un outil appelé “filtrage flou’

(fuzzy pattern matching, FPM) [7], proposé de-
puis vingt ans dans le cadre de la théorie des
possibilités, calcule dans quelle mesure il est
possible, et dans quelle mesure il est certain,
gu’une information (éventuellement imprécise
ou floue) satisfasse a une requéte flexible expri-

mée au moyen d’ensembles flous représentant
les préférences de I’utilisateur. En cas de re-
quétes formées de conjonctions (resp. disjonc-

tions) de contraintes élémentaires, les mesures
de possibilité et de certitude sont combinées par
I’opération minimum (resp. maximum) en pré-
servant leurs sémantiques. Cette idée a aussi été
étendue a la recherche d’information ou des do-
cuments sont décrits par des mots clés dont la
pertinence est plus ou moins certaine, ou seule-
ment possible. De méme, la requéte peut utiliser
des mots clés plus ou moins obligatoires, ou op-
tionnels [10].

Dans cet article, on rappelle tout d’abord une
approche récente [9] inspirée par ces idées, qui
a pour but de traiter des requétes définies en
terme d’étiquettes linguistiques qui peuvent étre
pondérées afin d’exprimer les préférences de
I’utilisateur et mieux décrire son besoin d’in-
formation. L’évaluation de la mise en corres-
pondance d’une étiquette de la requéte et de
données est basée sur des degrés de possibi-
lité et de certitude de similarité sémantique cal-
culés au moyen d’un réseau pondéré (ontolo-
gie) associe a chaque domaine d’attribut. Cette
mise en correspondance utilise donc des rela-
tions entre les termes des étiquettes, ce qui per-
met d’étendre la description de I’information en
se basant sur des dépendances sémantiques. Les
étiquettes ne sont plus explicitement associées
a des ensembles flous comme dans le FPM,
mais leurs relations sémantiques sont toujours
supposées étre évaluées en terme i) de possi-
bilité que deux étiquettes référent & une méme
chose, et ii) de spécialisation de sens (la certi-
tude correspondant a un degré d’inclusion) ; le
processus d’évaluation demeure qualitatif. L’ar-
ticle applique ensuite ces idées a la recherche
d’informations multilingues, ou des documents
sont représentés par des termes extraits et les



requétes s’expriment par des conjonctions et/ou
disjonctions pondérées de mots clés.

2 Correspondance par ontologie

Les mesures de similarité sémantique entre
mots ont été abondamment étudiées dans la lit-
térature sur la recherche d’information, en uti-
lisant par exemple des distances entre noeuds
dans une taxinomie, ou basées sur une proba-
bilité d’information commune (par ex. [11]).
Dans le méme esprit, une stratégie habituelle
quand une requéte échoue est de la remplacer
par des requétes similaires (par ex. [2]), géné-
rées en utilisant des ontologies. En restant ins-
pirés par le FPM, nous présentons tout d’abord
une approche basée sur les réseaux sémantiques
pondérés par des degrés de possibilité et de né-
cessité [9] évitant la réécriture des requétes.

Considérons une base de données dont les éle-
ments sont décrits par un ensemble d’attributs
identifiés 7=1,n. Les valeurs de ces attributs
sont des termes ¢/ € 7/, ol 7, est le voca-
bulaire relatif a I’attribut i. Le cas plus général
de données imprécises, c.a.d. représentées par
des disjonctions pondérées, n’est pas considéré
ici (cf. [9] pour ce cas). Comme chaque attri-
but contribue a I’information, une donnée est
une conjonction de telles valeurs symboliques :
T' = Niepany T/ €8 35, T) = {t/}. La méme
notation est utilisée (sans prime) pour les re-
quétes. Cependant, on autorise des disjonctions
pondérées de termes au niveau de chaque at-
tribut dans les requétes. En effet, I"utilisation
de valeurs composées pour les attributs per-
met de définir de nouveaux concepts. La va-
leur T; de Ilattribut 7 pour une requéte s’ex-
prime a I’aide d’une collection de termes pon-
déres. La requéte est alors : R = Ajcap) Ti
ol T} = Vjerery (M, ), A(R) étant I’ensemble
des attributs pris en compte, R(7;) I’ensemble
des termes de R pour I’attribut . Les termes,
et plus généralement les expressions symbo-
liques, sont mises en relations au travers d’
« ontologies possibilistes » O; pour chaque at-
tribut 7. Les relations dans O; sont modélisées

par des degrés de possibilité et de nécessité :
TI(t], t%)=T1(¢* ¢J) représente dans quelle me-
sure ¢J et t* peuvent représenter la méme chose.
N(t],tF) estime a quel point il est certain que
t* est une spécialisation de ¢/. En particulier,
N(t, t5)=N(t¥, t))=1 représente la synonymie

parfaite. Ces mesures doivent satisfaire les pro-
priétés suivantes :

1 T, t)) = N(t], ) =1
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2. TI(¢], tF) = TI(tk, 1)),
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3. N(t,t5) > 0 = II(t],t5) = 1 (si C’est

19 Y1 1771

certain, cela doit étre totalement possible).

Les informations de degré figurant dans I’on-
tologie peuvent étre complétées en utilisant ces
propriétés, ainsi que les deux formes de transi-
tivité suivantes :
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N(#,#8) > min (N(#,t5), N(#,8)), (1)

(.4 = N ) « T2, (2)
aveCaxb =0sib>1—aetaxb =0
sinon. (1) représente la transitivité de la spé-
cialisation [12]. La « transitivité hybride » (2)
spécifie que si t* spécialises ¢/ et si t* et ¢/
peuvent représenter la méme chose, alors la si-
gnification de t{ et " se recoupent aussi; voir
[6] pour une preuve de (1)-(2). Le degré de cer-
titude de la synonymie de ¢ et ! peut se cal-
culer comme min(N (¢, 1), N(t!,¢])). En uti-
lisant (1), on peut vérifier que ce degré est max-
min transitif.

De plus, on peut introduire des niveaux d’im-
portance dans les requétes. Soit w; I’importance
de ce qui est requis quant a la valeur de I’attri-
but . L’évaluation d’une requéte consiste alors
a retrouver toutes les données T telles que
II(R,T") ou N(R,T") soient non nulles, en cal-
culant les conjonctions pondérées

(R, T") = min;ea(p) max(1 — w;, 7;) (3a) et
N(R,T") = min;c a(r) max(1 — w;, 14), (3b) ou
T; = MaX;cRr(T,) min()\f, H(t{, t:F)) et

v = maxjepcr, min(\, N(t], "))

sont des disjonctions pondérees reflétant les dis-
jonctions figurant dans la requéte au niveau



de chaque attribut. Les résultats sont classés
d’abord en fonction des valeurs décroissantes
de N(R,T"), puis en fonction des valeurs dé-
croissantes de II(R,T") pour les T ayant les
mémes valeurs de N (R,T").

Exemple (sans pondération) avec deux ontolo-
gies simplifiées pour des types de logements de
vacances (fig. [1) et des lieux (fig. 2). Notons

logement
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Figure 1 - Ontologie des logements
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Figure 2 — Ontologie des lieux

que des mots comme bungalow et auberge ne
sont considérés que comme des synonymes pos-
sibles (ou au moins peuvent offrir les mémes
services), et qu’il peut donc exister des bunga-
lows qui ne sont pas des auberges. Les valeurs
des degres sont qualitatives. Seul I’ordre induit
entre elles est important. Soit la requéte :

R = (hotel vV auberge) A (pays ensoleillé)

avec la base de données décrite dans la table/[1!

Tableau 1 — Exemple de base de donnees

logement lieu prix
A hotel Angleterre [65,70]
B | pension Espagne 25
C | bungalow Grece bon marché
D motel France modéré

Nous avons pour la premiére donnée :
max(I1(hotel, hotel), II(auberge,

7T-logememﬁ:

hotel)) et m;.,= II(pays ensoleille, Angle-
terre). De plus, II(hétel,hotel)=1 et I’on-
tologie donne TII(auberge,hdtel)= 0.6, donc
Tiogement= 1. Comme Angleterre n’est pas
lie a pays ensoleillé, nous avons 7;.,=
0. H(R’ Tg)zmin(ﬁlogementaWlieu): 0. Pour
B, N(R, T%)= min(max(N(hotel, pension),
N(auberge, pension)), N(pays ensoleillé, Es-
pagne))= min(max(0.6, 0), 1)= 0.6. Les autres
données sont évaluées de la méme maniere, ce
qui donne les scores (II, N) : A : (0,0); B :
(1,0.6); C: (1,0); D : (1,0.6). Nous obtenons
donc la classification : B puis D et enfin C. Pour
classer D apres B, il faut raffiner la procédure de
base en remarquant que D a une nécessite de 0.6
sur les deux criteres, alors que B a un meilleur
résultat sur un des critéres de la requéte (le lieu),
et 0.6 sur I'autre.

Considérons a présent une requéte sur les prix :
R=(modéré). Pour faire correspondre des va-
leurs numériques a des termes linguistiques,
nous devons définir, pour un vocabulaire de prix
donné,une représentation de ces termes, tels que
« modéré », par rapport a des valeurs de prix,
c’est-a-dire définir une distribution de possibi-
lité de prix pour chaque terme de ce vocabu-
laire. Ceci peut étre réalisé comme sur la fi-
gure 3. Remarquez que les prix sont arbitraires,
et peuvent (ou doivent) étre définis par I’utili-
sateur, puisque le sens de « bon marché » par
exemple dépend du contexte et de I’utilisateur.

H Bon marché Modéré Cher

0 20 ) 60 $0 Prix
Figure 3 — Distributions des prix

Evaluons la requéte avec le FPM classique [5] :
I(T;T") = sup, ey min(pr (u), 77/ (),
N(T;T") = inf,ep max(pp(u), 1 — w0 (u)).
ou ur est la fonction d’appartenance associée
au terme 7' et 7o la distribution de possibilité
attachée a 7”. On obtient alors :

Remarquons que la nécessité N(modéré, mo-



Ligne | II N | Rang
A [075] 05 2
B 025]025| 3
C 0.5 0 4
D 1 0.5 1

déré) est de 0.5 car le terme « modéré » est
flou et qu’on ne peut étre totalement sdr qu’un
prix déclaré comme tel le soit effectivement
au degré 1. La propriété N (¢, /)= 1, requise
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plus haut, suppose que le terme ¢/ est considéré
comme ayant un sens non flou. Si ce n’est pas
le cas, il convient de fixer une valeur entre
1 et 1/2 pour N(t!, /) dans Iontologie. II
est intéressant d’examiner une évaluation de
la premiere donnée de la table pour « mo-
déré » et « cher ». En effet, on a II(modéré,
[65,70])=  supacies 0] fimodere(€)= 0.75 et
N(modéré, [65’70]): inf$€[65,70] (Nmodere(x»:
0.5. De méme, II(cher, [65,70])= 0.5 et
N(cher, [65,70])= 0.25. Nous n’avons plus les
contraintes définies précédemment (notamment
la propriété 3), puisque les données sont
imprécises, mais seulement les contraintes de
FPM classique, c.a.d. I(T;T") > N(T;T').
Comme [65, 70] est plus proche de « modéré »
que de « cher », les degrés sont plus élevés.
Ce type d’évaluation peut étre combiné avec le
précédent par I’opérateur min, ce qui permet
de traiter des requétes prenant en compte des
données hétérogenes, exprimées de différentes
manieres (termes, valeurs, intervalles).

La combinaison des degrés obtenus par filtrage
qualitatif et de ceux calculés par FPM clas-
sique, pose le probléme de la commensurabilité
des échelles. En effet, le FPM appliqué a
une fonction d’appartenance continue peut
retourner tout réel de [0,1], alors que le filtrage
qualitatif utilise une échelle discrete, avec
un nombre restreint de niveaux, représentés
numériquement pour des raisons pratiques.
En supposant que le filtrage qualitatif uti-
lise une échelle finie et homogene, comme
{0,0.2,0.4,0.6,0.8,1}, les rangs obtenus par le
filtrage flou peuvent étre approcheés par la plus
proche valeur dans cette échelle. Puisque les

deux procédures sont basees sur des degrés
de possibilité et de nécessité, ceci permet de
combiner les évaluations élémentaires calculées
pour chaque attribut.

3 Recherche d’information

En recherche d’information, la pertinence d’un
document est évaluée par rapport a une requéte.
Typiquement, celle-ci est une liste de mots clés
pouvant étre pondérés et combinés par des et
et ou, et les documents sont représentés par
une liste pondérée de leurs mots significatifs.
Le poids d’un terme ¢; dans un document est
estime en combinant la frequence ¢f;; de ¢,
dans Dj, et la fréquence inverse des termes :
idf; = log(d/df;), ou df; est le nombre de do-
cuments contenant ¢; et d est le nombre total
de documents. Le document D est alors repré-
senté par : D; = {(pij,ti),i = 1,n} ol n est
le nombre total de termes dans I’ontologie (ou
le vocabulaire concerne) et p;; est le poids du
terme ¢; dans le document D;, calculé a partir
de tf;; et idf;, souvent par leur produit. Dans
le cas multilingue, les documents sont dans des
langues différentes et quelle que soit la langue
de la requéte, le systeme doit retourner les do-
cuments pertinents. Nous nous proposons ici
d’utiliser les notions de la section 2/ pour éva-
luer la correspondance entre requéte et docu-
ments, plutét que les calculs de distances ha-
bituels en recherche d’information. Cette ap-
proche permet d’exploiter la connaissance sé-
mantique modélisée dans I’ontologie directe-
ment dans I’évaluation, et évite ainsi I’étape de
reformulation de requéte couramment utilisée.

3.1 Ontologie multilingue

Une ontologie multilingue est definie comme
suit, en s’inspirant d’EuroWordNet. Un « syn-
set » est un ensemble de termes synonymes tels
que : S, = {tn; € T} avec Y(i,j),tn # tny,
H(thi, thj) =1let N(thi, thj) = N(thi, thj) = 1.
Les termes d’un synset sont donc considérés
comme parfaitement synonymes. Chaque terme
appartient a un et un seul synset et est un sy-



nonyme de tous les autres termes du synset,
conformément a (1) et (2), en considérant qu’un
terme ¢/ est caractérisé par son sens et pas seule-
ment son libellé (dans le cas de termes poly-
semes ou homonymes). Les relations de pos-
sibilité et de nécessité pour définir des syno-
nymies et spécialisations approchées sont défi-
nies entre synsets, comme ils I’étaient entre les
noeuds a la section'2. Une ontologie multilingue
est composée d’un ensemble d’ontologies dans
différentes langues. Les synsets des différentes
ontologies sont mis en relation les uns avec les
autres par des degrés de possibilité et nécessité
de 1 pour modéliser les équivalences de termes
entre langues. Comme dans I’ontologie mono-

| HAB)B---»A N(AB)XB—»A synsettS [] |

Figure 4 — Structure de I’ontologie multilingue
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Figure 5— Exemple d’ontologie multilingue

lingue, les relations inter-langues peuvent étre
étendues en utilisant (1) et (2). Puisque ces pro-
priétés sont indépendantes de la langue, la cor-
respondance entre une requéte dans une langue
et un document dans une autre langue peut étre
déduite. Cependant, deux ontologies dans deux
langues distinctes peuvent avoir une architec-
ture différente, comme sur la figure 4. Ici, le
synset S, se traduit par S/, et S. par S.. Mais
la traduction de S, n’est pas définie dans I’on-
tologie. Néanmoins, les relations de possibilité
et nécessité entre Sy, et S! peuvent étre évaluées
en utilisant respectivement (2) et (1).

3.2 Indexation possibiliste

La pertinence d’un terme de la requéte vis-a-
vis du document doit étre évaluée en utilisant
les degrés de nécessité et de possibilité. Pour
étre homogeéne a la représentation de I’ontolo-
gie, la correspondance entre document et syn-
sets doit étre estimée avec les mémes degrés,
en tenant compte du poids des termes du do-
cument. Considérons chaque document comme
un ensemble flou (par ex. [3, 8]) de ses mots
significatifs. Un poids p;;; d’un terme ¢, dans
le synset S), relativement au document D; est
donc un degre de pertinence de D; par rapport
&t o prij = W, (tr:). Etant donné un synset
Sy = {tni, 7 = 1, p}, nous voulons estimer dans
quelle mesure il décrit le document D;, c.a.d.
I1(Sy, D;) et N(Sp,D;). Comme les termes
dans le synset sont synonymes, chacun d’eux
est supposé pouvoir décrire identiquement le
document. Notons que dans les systemes clas-
siques, les requétes sont souvent étendues en
agrégeant les synonymes par |’opérateur ou.
Nous avons II(Sy, D;) = maz;(Il(ty;, D;)) et
N(Sh, D;) = maz;(N(tn;, D;)). En conside-
rant que le poids py;; est un degre intermédiaire
entre la possibilité et la nécessité pour le terme
de décrire le document, des degrés de possibi-
lité et nécessité seront calculés ainsi [10] :

Si Phij < 2, H(t}n, D; ) = 2phij ,N(th“ DJ):O,

(thi, D;j)=1; N(tm,D») = 2pp;; — 1 sinon.
Cette transformation permet de distinguer entre
trois situations remarquables des représenta-
tions probabiliste (P) et possibiliste (II,N) :
i) certitude : P=1, I1=N=1; ii) certitude du
contraire : P=0, II=N=0; iii) indétermination :
P=1/2, II=1,N=0. On pourrait envisager une
évaluation de la possibilité et de la certitude de
pertinence d’un document par rapport a un mot-
clé, et plus généeralement par rapport a une re-
quéte, qui prendrait en compte non seulement
la statistique d’apparition des mots, mais aussi
leur contexte d’apparition (par exemple titre, in-
troduction, corps du texte, conclusion,...). Par
ailleurs, cette approche introduit de nouveaux
problemes. En effet, I’ontologie regroupe des
concepts, qui peuvent étre des groupes de mots,



et doivent donc étre reconnus comme tels dans
le texte. La méthode habituelle est d’utiliser
un « lématiseur » pour réduire les mots a
leur forme canonique, et un analyseur syn-
taxique pour identifier les concepts et expres-
sions, comme dans [4] par exemple, mais cet

R

sera abordée plus loin (cf. partie3.4).

Un document est donc indexé a partir de
mesures statistiques de ses termes significa-
tifs (s’ils figurent dans I’ontologie). A titre
d’exemple, considérons un document anglais
D, ayant les degrés (I1, V') suivant donnés par
la transformation ci-dessus, et représenté par
la table suivante. Ceci suggére que ce docu-

Term p | I | N
Computer Science 0] 0] O
Database 06| 1 |02
Acrtificial Intelligence | 0.2 |04 | O
Al 0.7 1 |04
Machine learning 08| 1 |06

ment parle d’intelligence artificielle, plus préci-
sément d’apprentissage automatique, appliqué
aux bases de donnees. Méme si « artificial in-
telligence » et « Al » ont la méme significa-
tion, leurs poids sont différents puisque d’un
point de vue statistique, le terme « Al » est
plus fréquent que « artificial intelligence » dans
le document. Le degré (I, N) entre le syn-
set {Artificial Intelligence, Al} et D est donc
(max(0.4, 1), max(0,0.4)) = (1,0.4). Le degré
de Computer Science est 0, car méme si le do-
cument traite d’informatique, ce terme n’y ap-
parait pas.

3.3 Evaluation de requéte

Evaluer une requéte revient a estimer dans
quelle mesure le document constitue une re-
ponse pertinente au besoin d’information ex-
primé par la requéte. lllustrons I’évaluation sur
un exemple. La figure |5 montre un fragment
d’une ontologie entre frangais et anglais. No-
tons que dans cette ontologie, la nécessité entre
Apprentissage et 1A n’est que de 0.8 car ce

terme peut aussi avoir le sens d’éducation par
exemple. Cependant, dans ce contexte, il se tra-
duit parfaitement par MachineLearning. Soit
la requéte : R= BD A Intelligence Atrtificielle.
Appliquons (3a)-(3b) avec des degrés d’impor-
tance égaux a 1. Nous avons II(BD, Database)=
N(BD, Database)= 1 puisqu’ils appartiennent a
des synsets en correspondance directe. En uti-
lisant (1) et (2), on peut déduire que, au pire,
N(BD,D) = 0.2 et [I(BD,D) = 1. Pour
évaluer la partie Intelligence Arti ficielle de la
requéte sur D, {Artificiallntelligence, AI}
et {ML} doivent étre pris en compte. En
effet, méme si le terme « Artificial Intelli-
gence », qui est la traduction directe de la re-
quéte, est moins fréquent que « Machine Lear-
ning » dans ce document, nous savons que
ML (le concept) EST dans Al (le domaine),
le document peut donc étre pertinent. Prendre
en compte {Artificiallntelligence, AI} est
évident puisque le cas est identique a BD et Da-
tabase, et donc (II, V) = (1,0.4)), maisil y a
deux facons d’évaluer les valeurs de possibilité
et nécessité pour {M L}, en utilisant la transiti-
vite : soit spécialiser puis traduire (via Appren-
tissage), soit traduire puis spécialiser (via Al).
Ainsi, avec I’ontologie :
IA—Al—ML donne :
N(IA, ML) =1,
IA—Apprentissage—ML donne :

(A, ML)=1et N(IA, ML) > 0.8.

De plus, I’index donne II(ML,D) = 1 et
N(ML,D) = 0.6. Ceci nous donne les de-
grés en passant par ML : II'(/A,D) = 1 et
N'(1A, D) = 0.6. Puisque les deux valeurs (di-
rectement par 1A ou en passant par ML) sont
possibles, elles sont considérées comme dis-
jonctives (comme classiqguement dans les sys-
témes de RI) et la valeur max entre (1,0.6) et
(1,0.4) (cf. section 3.2) est prise en compte, et
doncII(/A,D) =1et N(IA,D) = 0.6.

Nous supposons ici que les documents plus spé-
cifiques sont aussi pertinents. Si I’utilisateur
veut seulement extraire les documents géné-
raux, la désactivation de I’expansion vers la spé-
cialisation doit étre permise, au moins la perti-
nence des documents ainsi trouvés doit-elle étre

(A, ML) = 1 et



atténuée. Notez que seul le degré issu de ML in-
fluence le résultat, comme si la requéte avait été
BD A ML (pour ce document en particulier),
puisque ML est en fait IA (N(IA,ML)=1). De
méme, si la requéte avait été Informatique,
I’évaluation n’aurait pas été nulle grace a I’ex-
pansion de la requéte, contrairement a une éva-
luation classique. L’évaluation finale de la re-
quéte pour ce document sera : II(R,D) =
min(II(BD, D),1I(IA, D)) =1et N(R,D) =
min(N(BD, D), N(IA, D)) = 0.2. Les docu-
ments pourront étre ordonnés comme en section
2. Cet exemple simple peut étre étendu en pon-
dérant les termes de la requéte comme indiqué
en section|2.

3.4 ldentification d’expressions

Les concepts apparaissant dans les ontologies
peuvent étre des groupes de mots ou des
expressions et doivent étre identifiés comme
tels dans le texte. Une méthode simple (mais
naive) pour identifier des expressions plutdt
que des mots isolés est de regrouper les mots
selon leur proximité et de faire correspondre
ces groupes avec I’ontologie. La méthode clas-
sique serait d’utiliser une analyse de langage
naturel, mais ce n’est pas le propos de cette
partie. Considérons a titre d’exemple la base
de données de titres d’articles suivante. Les

Dealing with vagueness of natural languages

Tolerant fuzzy pattern matching

A hierarchical model of fuzzy classes

Resolution principles in possibilistic logic

Weighted fuzzy pattern matching

OO B W N

Flexible queries to a crisp database

titres sont vus comme des listes (conjonctions)
de termes significatifs, les considérations
statistiques n’ayant pas de sens pour des textes
si courts. L’utilisation du voisinage de chaque
terme permet de résoudre le probléme suivant,
illustré par le titre 6. Supposons I’on cherche
des articles sur les « fuzzy databases », et méme
si I’on sait que « flexible » et « fuzzy » sont
souvent synonymes, c’est la requéte (« query »)

qui est floue dans ce titre, et non la base de
données! Pour traiter de tels cas, nous devons
tenir compte de la proximité des termes dans
le texte. Il y donc deux aspects de proximite
a gérer : I’identification d’expressions et le
contexte des mots pour la portée de la requéte.
Comme déja mentionné, nous ne voulons
pas traiter des aspects relatifs a I’analyse du
langage naturel, mais seulement présenter une
illustration supplémentaire des potentiels de
notre approche.

0.6. . request

evaluation ‘l\ query
flexibl el 1 ’,I
11 Weighted fuzzysysem o
tolerant
ey —e i N
A'B)Be----» A |uzzy query1 fuzzy database crisp database
fuzzy pattern matching

Figure 6 — Ontologies pour les titres d’articles

Considérons I’exemple de la base de don-
nées ci-dessus et I’ontologie de la figure
6 montrant un fragment d’une ontologie
specifigue de mots-clés ou de sujets d’ar-
ticles. Evaluons d’abord une requéte simple :
R= fuzzy. On a N(fuzzy,vagueness)=0.4,
donc N(R,D;)=0.4. Trivialement, N(R,D3)=1
et N(R,D4)=0. Comme N(fuzzy,flexible)=0.8,
I’article 6 est aussi retrouvé avec N(R,Dg)=0.8
De méme, N(fuzzy,tolerant)=0.8, puisque « to-
lerant » et « flexible » sont presque synonymes.
Par conséquent, N(R,D,)=max(0.8,1)=1, car
D, contient les deux termes (idem pour Ds).

Une requéte plus complexe recherchant des ar-
ticles traitant de « fuzzy request » est inter-
prétée a priori comme fuzzy A request car
I’expression fuzzy request n’est pas identifiée
dans I’ontologie. Puisque N(request,query)=1
et N(fuzzy,flexible)=0.8, D¢ est le seul ar-
ticle satisfaisant avec N=min(0.8,1)=0.8. Exa-
minons maintenant la requéte fuzzy data-
base. Le terme fuzzy database existant dans
I’ontologie, la requéte est interprétée R=
fuzzy database et non comme fuzzy A
database. De méme, en regroupant les mots



du titre Dg, le concept crisp database de
I’ontologie est aussi identifié, ce qui conduit
a N(fuzzy_database,crisp_database) = 0 et
[I(fuzzy_database,crisp_database) = 0, et
aucun résultat n’est obtenu. Si les mots de la
requéte n’avaient pas été regroupes, I’évalua-
tion de database aurait donné Dg comme résul-
tat, puisque II(fuzzy database,database)=1,
ce qui ne satisfait pas la requéte. Ainsi, re-
grouper les mots et utiliser une ontologie adap-
tée permet, dans une certaine mesure, de re-
soudre le probleme de I’identification d’expres-
sions dans un texte.

4 Remarques et conclusion

Cet article est préliminaire, et différents aspects
doivent étre développés : i) I’évaluation des de-
grés de nécessité et de possibilité, particuliere-
ment dans les ontologies de chaque langue, ii)
la gestion de I’importance des mots clés dans la
requéte, iii) la modélisation de la portée exacte
de la requéte pour exclure les documents trop
généraux ou trop spécifiques. Notons enfin que
I’usage d’ontologies possibilistes peut s’appli-
quer aussi bien a I’indexation « sémantique »
de documents qu’a leur recherche. Un prototype
a été implémenté afin de valider les exemples
fournis dans cet article. Il tend a prouver la fai-
sabilité de I’approche proposée, au moins dans
le cadre de base de données avec des termes lin-
guistiques. Cependant, pour I’application a la
recherche documentaire, I’implémentation est
encore trop préliminaire pour fournir des résul-
tats vraiment significatifs sur des évaluations.
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