N

N

Ordre, agrégation et répétition: des parametres
fondamentaux dans les comparaisons d’objets
informationnels
Christine Michel

» To cite this version:

Christine Michel. Ordre, agrégation et répétition: des parametres fondamentaux dans les compara-
isons d’objets informationnels. Congrés SFBA : ” Les systéme d’information élaborée ” 14-18 octobre
2002., Oct 2002, Ile Rousse. sic_ 00000328

HAL Id: sic_ 00000328
https://archivesic.ccsd.cnrs.fr/sic_ 00000328
Submitted on 22 Jan 2003

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://archivesic.ccsd.cnrs.fr/sic_00000328
https://hal.archives-ouvertes.fr

ORDRE, AGREGATION ET REPETITION : DESPARAMETRES
FONDAMENTAUX DANSLES COMPARAISONSD'OBJETS
INFORMATIONNELS

Michel Christine

CEM-GRESIC
MSHA - Université Bx3
10, Esplanade des Antilles
33607 PESSAC Cedex
Tel : 0556 84 68 13
Christine.Michel @montaigne.u-bordeaux.fr

RESUME :

On désigne généralement les objets informationnels comme les supports, les médiateurs permettant d'améliorer
la perception dans un contexte de travail avec des ordinateurs (Auziol, 2001). Concretement ces objets peuvent
étre de simples textes, des images fixes ou animées produites manuellement par un ou plusieurs auteurs; ou bien
des constructions dynamiques, réponses de systémes, générées par le besoin informationnel ou la définition du
profil particulier d'une personne. Ces objets informationnels sont généralement des agrégats d'éléments indexés
et stockés dans des bases de données. Les stratégies de construction varient en fonction des objectifs spécifiques
du systéme, nous ne les détaillerons pas car notre propos n'est pas ici de faire une typologie exhaustive de ces
objets. Nous nous contenterons de les regarder au travers de trois caractéristiques : I'agrégation,
I'ordonnancement et la répétition (ou I'unicité) des éléments. Ces trois caractéristiques sont trés souvent prises en
compte par les ergonomes et développeurs de systémes pour en améiorer I'utilisation, la pertinence et
I'efficacité. Paradoxalement, parce qu'aucun formalisme n'a été défini, ils sont rarement pris en compte pour
évaluer ou comparer les objets informationnels une fois construit. Nous proposons dans un premier temps de
présenter les concepts de semi ordre (de classe et d'éléments) et de disjonction, nécessaires pour définir les
différents types d'objets informationnels. Dans un second temps nous présentons une démarche utilisée pour
résoudre complétement le probléme de la comparaison d'objets de type semi-ordonné disoint de classe. Pour
conclure nous ouvrons sur les perspectives de travaux a mener dans les autres contextes et pour |les autres objets
informationnels.

ABSTRACT :

Informational objects are support or mediator used to improve perception of information when people are
working with computer. They must be simple texts, combined or not with fixed or animated picture. They must
be produced manually by one or many authors, or dynamically by information retrieval systems like answers are.
These objects must be viewed as aggregates of indexed elements, generally called fragments, stocked in
databases. Strategies of constructions are varying from systems to systems so objects are very different from
each others but we can describe formerly them by three characteristics; there degree of aggregation, scheduling
and repetition of fragments. Developers and ergonomicists very often use these three characteristics to improve
use, relevance and efficacy of systems. Paradoxically, because any formalism as been defined, they are not taken
into account to evaluate or compare results constructed. In this paper we propose to present a mathematical
formalism based on the concept of semi-order and possible to use in the case of IR results. Then we present how
it can be write with the fuzzy set theory and used to construct similarity measure taken into account the presence
and decrease rank of documents. To finish we present other contexts of use and research perspectives.

MOTS CLES: mesure de similarité, ordre, ordonnancement, agrégation, recherche d'information, évaluation,
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1- SEMI-ORDRE ET DISJONCTION
Les réponses proposées par les systémes de recherche dinformation peuvent se présenter a I'extréme sous la
forme d'éléments non ordonnés (figure 1) ou d'éléments totalement ordonnés (figure 2).

C C
Figure 1 Figure 2

La recherche de nouveaux modes de présentation et de nouvelles interfaces a fait apparaitre d'autres formes de
présentation comme les sous-listes thématique ou les amas cartographiques, caractérisés globalement par des
regroupements de réponses dans des classes construites selon une unité sémantique. L'ordre, Sil y a n'est
généralement pas total, nous appellerons cette forme hybride le semi-ordre. Deux cas de figure peuvent se
présenter :
- Lesclasses sont ordonnées les unes par rapport aux autres mais les éléments a l'intérieur des classes ne
le sont pas (figure 3), on parlerade semi ordre de classe.

Figure3
C'est typiquement le cas de figure qui se présente dans un systeme comme Spirit (Fluhr, 97). Les documents
sont regroupés dans des classes selon qu'ils contiennent ou non une combinaison des mots informationnels
de la question, les documents ont la méme importance dans la classe car ils contiennent tous la méme
combinaison de mots, les classes par contre ont plus ou moins d'importance selon qu'elles sont caractérisées
par plus ou moins de mots informationnels.

- Les classes ne sont pas ordonnées les unes par rapport aux autres mais les ééments a l'intérieur des
classes le sont (figure 4), on parlera de semi ordre d'éléments.

C

Figure 4
Cest typiquement le cas de figure qui se présente dans un systéme cartographique de type réseau
sémantique, les classes sont formées, agrégeant les documents selon leur degré de proximité, les documents
sont ensuite ordonnés dans les classes, le plus représentatif de la classe étant présenté en premier, ou bien les
systeme qui regroupe les documents selon des méta critéres comme un type de support éditorial (résumé,
article de vulgarisation) ou une source (Site Web commercial, pages personnels, magazine, ...) différent du
contenu sémantique (Zamir, 99).

Dans tous les cas de figure les éléments ne sont présentés qu'une fois, dans le cas desfigures 3 et 4 on diraquele
semi ordre est digoint. Cette caractéristique est propre aux réponses de systémes en recherche d'information ;
dans bon nombre d'autres contextes, les objets informationnels sont construits a partir d'éléments qui peuvent se
répéter : un texte est composé de mots qui peuvent se répéter, une page Web dynamique est composé d'éléments,
image ou lien qui, pour des raisons d'ergonomie, peuvent se répéter ...Nous ne traiterons pas ces cas de figure et
nous restreignons au contexte ou les éléments ne sont présentés qu'une fois. Il est souvent nécessaire de pouvoir
comparer de tels objets, par exemple il est nécessaire de pouvoir comparer les réponses de plusieurs systémes
lorsque I'on cherche ales évaluer. Comment le faire au mieux?



2- CASD'ENSEMBLESNON ORDONNES

2-1- Lesmesures de similaritéfortes et faibles
La similitude entre les réponses proposées par les systeme se base généralement sur le nombre d'ééments

qu'elles peuvent avoir en commun, calculé, si A et B sont les ensembles & comparer, par le cardinal de An B
(noté |A N B| ). La similitude est quantifiée par un nombre compris entre 0 et 1, 0 signifiant que les ensembles

A et B comparés n'ont aucun éléments en commun c'est adire que An B =0 et 1 signifiant classiquement

quils sont strictement identiques c'est adire A= B. En fait cette condition se révéle fausse lorsque des roles
spécifiques sont attribués & A et B comme c'est le cas pour le rappel et la précision. En effet, le rappel (R) est la
proportion de documents pertinents trouvés par rapport au nombre de documents pertinents. Considérons que A
est I'ensemble des documents retrouvés et B I'ensemble des documents pertinents alors le Rappel R sécrira:

|An B

E
Un rappel R=1 signifie que tous les documents pertinents sont retrouvés c'est adire que B [1 A et non pas que

seuls les documents pertinents sont retrouvés c'est adireque B = A.
De la méme maniére, une précision P=1 signifie que tous les documents retrouvés sont pertinents c'est a dire

A [ Bet non pas que seuls les documents retrouvés sont pertinents.

R(A B) =

(Grossman, 1998) (Equation 1)

Cette observation a permis de séparer les mesures de similarité en deux groupes : les mesures fortes et les
mesures faibles formellement définies dans (Egghe, 2002). Treés simplement, les mesures fortes sont
caractérisées par une stricte identité des ensembles comparés s la proximité est de 1, lesmesuresfaiblesle
sont par uneinclusion des ensembles dans pareil cas.

2-2- Principales mesuresde similaritéfortes
_|An B
|ADH
2x|An B|

A +[8

L e coefficient de Jaccard : J(A, B) (Equation 2)

L e coefficient de Dice: Dice(A, B) = (Equation 3)

|An B

A8

|An B
A+ 18

L e coefficient de débordement 2 (overlap 2) : O, (A, B) =

Lecosinus: Cos(A,B) = (Equation 4)

LamesureN N(A, B) =2 (Equation 5)
|An B|

max( A} [B)
Les mesures d'efficacité : construites comme combinaison ou moyenne du rappel R et de la précision P et dont la
plus générale est :

(Equation 6)

. o . . 2 1 . .
L e coefficient de Dice généralisé" construit par Van Rijsbergen’: E, =1—Ta (Equation 7)

~+
P R

2-3- Principales mesuresde similarité faible

Yo étant le poidsrelatif assigné alavaleur de précision par I'utilisateur. a est une valeur comprise entre O et 1. Par
hypothése, |e poids accordé au rappel est le complémentaire de celui accordé ala précision.

2 VAN RIJSBERGEN C. J. - Retrieval effectiveness - Sparck Lones K ed Information retrieval experiments ; London :
Butterworth - 1981 - pp32-43.



|An B|

L e coefficient de débordement 1 (overlapl) : O,(A,B) = (Equation 8)

min(A,[BJ)
|An B .
Lerappe : R(A,B) = |B| (Equation 9)
|An B ,

Laprécison: P(A,B) = |Al (Equation 10)
Leurs mesures dériveées :

Lebruit (Noise) : Noise=1-P (Equation 11)
Lefacteur d'omission (O) ou lesilence: O =1-R (Equation 12)

Dans ces quatre derniers cas, A est I'ensemble des documents retrouvés et B I'ensemble des documents
pertinents.

3- CASD'ENSEMBLES ORDONNES

L'arrivée de systémes ordonnant totalement ou partiellement les documents selon une valeur de pertinence
a rendu nécessaire la construction de mesures de similarités reflétant ce paramétre. On trouve dans la littérature
deux maniére delefaire:

- en calculant le coefficient de similarité sur les 10, 20 ou 30 premiers éléments considérés comme des
ensembles sans ordre. C'est la solution choisie dans le cadre de TREC ou I'on retrouve des adaptations du Rappel
et de la Précision a des listes ordonnées. Par exemple P(10) est la précision donnée par les 10 premiers
documents, R-Prec est la précision donnée par les R premiers documents, R étant le nombre de document
pertinents pour le sujet donné. On retrouvera plus de 80 mesures du méme type et leur analyse comparative dans
(Voorhees 98).

- en pondérant la mesure de similarité de deux ensembles par le coefficient de corréation de rang R
représentatif du nombre de permutations a effectuer pour replacer deux les éléments communs a deux ensembles
dans le méme ordre. Une expérimentation de cette combinaison est présentée dans (Tague-Sutcliffe, J, 1995).

Ces deux types de construction ne sont pas assez précises; la premiéere car elle ne prend en compte qu'une
fraction de la réponse, la seconde car elle ne prend pas en compte I'intérét de retrouver des éléments communs
dans les premiers rangs plutét que dans les derniers. De plus, ces deux mesures ne sont pas applicables dans le
cas d'un semi-ordre. Notre propos a donc été de chercher comment construire des mesures de similarité prenant
en compte le semi-ordre, avantageant les éléments présentés t6t et ayant un lien avec les mesures originelles de
similarité. Notre travail initia (Michel, 1999), (Michel, 2000) (Michel, 2001) a éé amélioré par une
collaboration avec Leo Egghe, les résultats publié dans (Egghe, 2002) et (Egghe, 2003) permettent de construire
des mesures de proximités ordonnées valides sur des ensembles en semi-ordre digoint de classe. Bien entendu,
I'ordonnancement total et le non-ordonnancement n'étant que des cas particuliers du semi-ordre de classe,
ces mesures sont applicables aussi dans ces contextes. Nous nous proposonsici de les présenter briévement.

3-1- Formalisation du probléme pour le semi-ordre de classe
Considérons que deux ensembles C et C' a comparer sont construits selon un semi-ordre de classes digointes

comme le représente la figure 3. Leurs classes respectives seront notées C, et C' o i variant de 1 am, j variant

de 1 a m. L'idée initiale (Michel, 1999), (Michel, 2000) a été de construire des mesures de similarité en
combinant une mesure de proximité classique calculée sur chague couple de classes Ci et C|j puis pondérée par
un coefficient représentatif des rangsi et j de chacune. Ainsi, une mesure de proximité ordonnée Q peut étre
construite a partir de toute mesure de proximité classique de type faible et forte (noté D) de la maniére suivante :

Q(C.C)=> > D(C,,.C))xe(ij) (Equation 13)
i=1  j=1
¢ (i,i) étant unefonction vérifiant 5 conditions definies (pour les détails on se reporteraa (Michel, 2001).

Nous avons proposé 3 mesures concrétes : une basée sur le Jaccard, une sur le rappel et une sur la précision.
Dans une expérimentation nous avons comparé une mesure de Jaccard classique avec la mesure de Jaccard



ordonnée. Les résultats ont montré la plus grande précision et donc I'intérét d'utiliser une mesure de proximité
ordonnée.

3-2- Les mesures de proximité ordonnées a pondération : une deuxiéme méthode de constr uction basée sur
la pondération
Leo Egghe intéressé par cette problématique y a contribué en proposant une autre méthode de construction qui
consiste a appliquer une fonction f sur la mesure puis a la pondérer par une fonction ¢ de la maniere
suivante® :

m m'

QC.CY=Y D (Dum (C,CH)x& 0, i) (Equation 14)

i=1  j=1

L'avantage de cette méthode de construction par rapport a la précédente porte principalement sur |'étendue du
nombre de mesures qu'il est possible de construire. En effet, I'une des problématiques a résoudre dans I'équation
13 consiste a trouver une fonction de pondération ¢ respectant la normalisation de la mesure Q entre O et 1.

Dans le cas de I'équation 14, les contraintes posées sur la fonction de pondération sont moins fortes du fait de
I'application de la fonction f . Les démonstrations et définitions sont publiées dans (Egghe, 2002), il faut

préciser que cette méthode n'est applicable qu'aux mesures de type fort.

Nous présentons les 6 mesures (Jaccard (J © ), Dice (E®), Cosinus (Cos © ), Dice Généralisé (E ), la

mesure N (N ¢), l'overlap de type 2 (OZQ ), construites a partir des indicateurs de type fort présentés

précédemment (équation 2 & 6). On remarquera que les mesures de proximité ordonnées basées sur le Jaccard et
le Dice sont identiques.

Jaccard et Dice ordonné a pondération :

J?(Cc,c)=E" =i Zm: J(C,,C)*xp(i, ) (Equation 15)
=1 j=1

Cosinus ordonné a pondération :

m m  |C. C - .
Cos “(C,C)=> > Mx¢(i, i) (Equation 16)
=1 =1 |Ci ||C j |
Lamesure N ordonnée a pondération :
NQ(C,C')zzm: Zm: |Ci nec, x @i, ) (Equation 17)

1 =1 \/|Ci|2 +|C'J.|2 —|C.
L e coefficient de débordement O, (overlap 2) ordonné a pondération :
m m | nCj

oc,cn=Y ¥

x@(i, ] (Equation 18)
=1 j=1 Mmax Ci|,|C'j| (1.1)

L e coefficient de Dice généralisé ordonné a pondération :
m alc, n cj 1

EaQ c,C)= 3 . x@(i, | s 0<qg<= (Equation 19)
(€ Z; le alc,|[+@-a)lci\c| P00 2

n @ (1-a)c,nC 1 —
E ?(C,C") = . ' —x ¢ (i, s —<ac<l1 (Equation 20)
. (&) zl ,Zl alc,\Cj|+@-a)C|] ¢0.1) 2

P f e @ ne sont pas fixées mais définies comme devant respecter un certain nombre de conditions (IPM2002).



Nous avons fait une comparaison expérimentale de 6 mesures : Cos, J, Cos”, Cos £, J % et J2 . Cos et
J? éant construites avec une fonction ¢ de type linéaire, Cos fj et J f} étant construites avec une fonction

¢ detype puissance. Nous avons pu observer que :
- la fonction de pondération atténue considérablement |'effet particulier de chague mesure; ains
Cosy =J; eCos/” = J°.
- les fonctions de pondération agissent avec plus ou moins dinfluence en fonction des contextes; la

pondération puissance est plus précise quand les ensembles a comparer sont tres différents, a l'inverse
lorsque les ensembles sont trés similaires la fonction linéaire est plus précise.

3-3- Lesmesures structur elles de proximité ordonnées : Construction a l'aide de la théorie de lalogique
floue

Le probleme de construction de mesures ordonnées de type faible et fort a été résolu par Leo Egghe (Egghe,
2003) en utilisant le formalisme des ensembles flous (Zadeh, 1979). Le principe consiste a reformuler la
définition de I'ensemble semi-ordonné C gréce a la fonction d'appartenance de la logique floue (équation 21),
ensuite de réécrire les intersections et unions ensemblistes gréce a ce formalisme puis de les appliquer sur les
formules classiques des mesures.

Les ensembles sont définis selon le formalisme suivant : U ¢ = LnJ C, estun ensemble

i i 5 . Equation 21).
équipé de la fonction d'appartenance Py, = ¢(i) = xOC, ol ¢ est une fonction (Equation 21)

strictement décroissante

En utilisant lafonction ¢ (i) = Ll , les quatre résultats suivants sont démontrés (IPM2003):
2'"

|UCnUC|—iZ”:|C nC. |2max(1. — (Equation 22)
i=1 j=1
Ucl= Zl IC, |2I = (Equation 23)

(Equation 24)

|UC'|= jZ=|CJ"|21*1

U.OU|=

j-1
|c nC. |
=1 =1 (Equation 25)

" ® 1
] Cj\iL:JlCi‘zj_l

+

.HMS
M
Ms

|c nC,

p

\oc

=1

En réécrivant les mesures de similarité avec l'intersection, I'union et le cardinal formulé en logique flou il est
possible de construire nombre de nouvelles mesures de proximité ordonnées. Il est trés intéressant de noter
gu'elles peuvent se construire a partir de mesures de type faible et fort comme nous pouvons le voir Ci
dessous.

Jaccard ordonné:

| CﬂUC'| ZZ|C n C, |2max(|J)1

J.(C,C") = v =1 =1 (Equation 26)
U.oUc| P
avec
o - . . .l 1 o
”_lel zz\ PERONCRIUCTIERS M \UC (Equation 27)
' ] i=1 j=1 i= i=

Dice ordonné:



D.(C,C) = i (Equation 28)
’ U.|+U = 1 = 1
Uel+uc >ie 2i_1+Z|c]|21_1
i=1 j=1
Cosinusordonné:
C.nC.'|l———
Cos. (C,C'") = BenUel, 'Z;| |2maX(IJ)1 (Equation 29)

JWeluel _ \/[é |2|11](12|C1|2111J

LamesureN ordonnée:

\/E|Ucﬂuc-| _ ZZ|C nC, |2max(|j)l

_ ENE (Equation 30)
Vel +el ey 1)
\/ c c (z| |2|1J + Z|Cj|21‘l
i=1 j=1

L e coefficient de débordement O, (overlap 2) ordonnée:

2 . 1
UenUg| ZZ|C‘0C'|2max(IJ)1

max (]U C|,|U C|)

N (C.,C)=

0,.(C,CcH) = (Equation 31)

L e coefficient de débordement 1 (overlapl) :

> 1
CinCylomant .
0,.(C,C") = |UC n UC'| ): Z‘1JZ::1| |2 o . (Equation 32)
S min (U |,V c. (& 1 &ny 1
(I c|| C| m|n£ |Ci|2i_1,Z|Cj|2]._1J
i=1 j=1
Lerappd :
2 & 1
R, (C,C') = UenUg| — .Z{Z“J |2 (o (Equation 33)
| Vel
JZ:l|C |21 -1
Laprécision:
C, nC,
P.(C,C") = benUel_ ZUZJ |2max“ " (Equation 34)

uel ol L
P

Comme précédemment nous avons fait une comparaison expérimentale prenant en compte :

- lesmesures J_, D. ,Cos. N. O,., O, ,R., P définieci dessus(équation 26-34)
lesmesuresclassiques J, D, Cos , N, O,, O,,R, P définiesen début darticle (équation 2-10)
la mesure de proximité ordonnée a pondération de type puissance J ;’ construite a partir du Jaccard
comme indiquée dans I'équation 15. Rappelons que nous n'‘avons pas besoin de prendre en compte

toutes les mesures ordonnées a pondération, en effet, un des résultats de (Egghe, 2003) est que la
fonction de pondération supprime I'effet particulier de la mesure cest a dire

Q Q Q Q
Jp~Dp~Cosp~Np



Les résultats ont montré en ce qui concerne les mesures de type fort (J., D, , Cos. N. O,_) queces

mesures sont plus précises et plus représentatives sur les caractéristiques de similarité de rang et de
documents communs que les mesures classiques ou les mesures ordonnées a pondération. De plus, dans le
cadre des mesures fortes, nous avons observé une plus grande sensibilité des mesures floues. En revanche, de
telles conclusions n'ont pu étre mises en évidence pour les mesures de type faible (O, , R , P; ), nous avons

supposé gque celavenait du corpus qui n'était pas une réelle collection test.

4- CONCLUSION

Dans le contexte de comparaison d'objets informationnels a ééments digoints, nous avons proposé deux
solutions originales permettant de construire des mesures de similarité prenant en compte I'ordre des éléments
présentés et applicables aux objets informationnels construits selon un semi-ordre digoint. Les solutions
proposées sappuient soit sur une fonction de pondération, soit sur une redéfinition structurelle des mesures en
utilisant la logique floue. Le travail de recherche théorique est a notre sens complétement finalisé dans ce
contexte précis, il ne reste a notre sens a réaliser que des expérimentations concrétes pour observer le

comportement de certaines mesures, en particulier les mesures de type faible (O,.,R., P.). D'autres

contextes sont cependant ouverts et nécessitent une réflexion théorique.

Le formalisme présenté n'est pas applicable dans le contexte de semi-ordre d'ééments disjoints c'est a dire en
particulier la comparaison de réponses de systémes basés sur des interfaces cartographique construites a partir de
réseaux sémantiques, cas de figure souvent présenté dans les systémes d'aide a la navigation. Nous pensons que
ce probléme peut étre résolu gréce au formalisme de la logique floue, en redéfinissant |'appartenance a un
ensemble commeil I'a é&té fait dansI'équation 21.

Un autre contexte reste complétement inexploré, celui des ensembles a éléments répétés comme les textes. Les
notions de semi ordre d'éléments ou de classes non disjointes pourrait étre particuliérement intéressantes pour
ces derniers : la phase peut étre considérée comme une classe composé d'éléments "mots’, la racine lexicale peut
permettre de créer des classes composées d'élément "mots’, .... A notre connaissance, toutes les méthodes de
comparaisons de texte sappuient actuellement sur le nombre de mots qu'ils ont en commun, la prise en compte
non seulement de l'ordre mais ici surtout de la granularité de classe, exprimée sous la forme de semi-ordre,
devrait ouvrir considérablement les perspectives dans bon nombre de domaines comme la recherche
d'information, lafouille de texte ou la bibliométrie entre autres.
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