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Introduction

Problématique
Notre travail s’inscrit dans la représentation des connaissances et la formalisation
du raisonnement, liées aux problématiques de l’Intelligence Artificielle (IA). De
nombreux modèles d’IA et de psychologie cognitive proposent une visualisation,
souvent partielle, des connaissances fournies sous forme visuelle à base de graphe.
On appelle cartes sémantiques des modèles développés pour représenter visuelle-
ment des informations, notamment les relations [Tricot, 2006]. Ces cartes séman-
tiques permettent de communiquer, de modéliser et d’interroger efficacement des
informations au travers de représentations graphiques. Les modèles s’intéressent
souvent à la communication entre plusieurs personnes au sein d’un groupe ; ils
s’attachent ainsi plus particulièrement à la visualisation des connaissances repré-
sentées.

Ces modèles de cartes sont très vastes et regroupent des modèles développés
dans de nombreux domaines allant des sciences humaines jusqu’à l’informatique et
les mathématiques en passant par les sciences de la vie. En IA, on peut citer des
modèles de conception tels ceux utilisés dans KADS1 (UML, arbres de tâches. . .),
des modèles de résolution tels ceux issus des réseaux sémantiques [Lehmann, 1992]
(graphes conceptuels [Sowa, 1976; Sowa, 1984], notation graphique des logiques
de description [Baader et al., 2003]) ou des réseaux de causalité tels les réseaux
bayésiens [Pearl, 1988; Pearl, 2009]. En psychologie cognitive, on peut citer les
modèles conçus pour aider à la mémorisation et à l’apprentissage tels les cartes
mentales [Buzan et Buzan, 2003] et les cartes conceptuelles [Novak et Cañas, 2006].
Les cartes cognitives [Axelrod, 1976] sont aussi souvent mises en avant en psycho-
logie cognitive pour décrire des relations d’influence. Elles intègrent des capacités
de raisonnement assez évoluées et des travaux portant sur celles-ci ont été réali-
sés dans la communauté de l’IA : les cartes cognitives peuvent être considérées
comme un type de réseau sémantique issu de la psychologie cognitive. Nous nous
intéressons à la représentation formelle des cartes cognitives et à leur application
potentielle au raisonnement. Les modèles trouvant leur origine dans le domaine
des Sciences Humaines, tels que les cartes mentales et les cartes conceptuelles,
présentent souvent un aspect peu formel contrairement à ceux issus du monde
de l’informatique, tels les graphes conceptuels. Les cartes cognitives, bien qu’elles
aient été utilisées à l’origine dans le cadre des sciences politiques, ont l’avantage
de représenter formellement des connaissances tout en étant facilement utilisables

1http://www.commonkads.uva.nl/
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8 Introduction

par tout un chacun.
Une carte cognitive permet de représenter des influences entre différents

concepts sous la forme d’un graphe. À chaque sommet est associé un concept qui
représente une notion du monde réel. Chaque arc entre ces sommets représente
une influence à laquelle est attribuée une valeur qui permet de la quantifier. Cette
valeur appartient à un ensemble de valeurs numériques ou symboliques prédéfini.
La structure graphique d’une carte cognitive et les valeurs associées aux arcs per-
mettent le calcul de l’influence propagée. L’influence propagée d’un concept sur
un autre représente l’influence globale de ce concept sur l’autre dans le cadre du
système représenté par la carte cognitive. Cette opération s’effectue en trois temps.
Tout d’abord, on liste les différents chemins qui permettent de lier entre eux les
concepts dans le graphe. Ensuite, on agrège, pour chaque chemin, les valeurs des
influences le composant pour calculer l’influence propagée sur ce chemin. Enfin, on
agrège les influences propagées sur les différents chemins pour obtenir la valeur de
l’influence propagée d’un concept sur un autre. Ce calcul n’est pas formellement
défini pour l’ensemble des cartes cognitives : il est propre à chaque formalisme et
dépend notamment du type des valeurs portées par les influence ainsi que de la
sémantique associée à l’ensemble de valeurs. De par ce mécanisme, les cartes cogni-
tives sont un excellent outil pour l’aide à la prise de décision. En effet, le calcul de
l’influence propagée d’un concept sur un autre permet d’avoir un aperçu des consé-
quences de cette décision en analysant l’impact d’un concept sur un système. Elles
ont été utilisées dans de nombreux domaines d’études tels que la biologie [Tolman,
1948], la sociologie [Poignonec, 2006], l’écologie [Celik et al., 2005] ou encore la
politique [Levi et Tetlock, 1980].

Si une carte cognitive est relativement facile à manipuler par un utilisateur ou
un groupe d’utilisateurs qui chercheraient à prendre une décision ou simplement
étudier un système, il est nettement plus difficile de la construire. En effet, une carte
cognitive représente souvent les savoirs d’un ou plusieurs experts dans un domaine
particulier. Nous appelons de tels experts constructeurs de cartes des designers.
Or, lors de la construction d’une carte, des divergences entre ces designers peuvent
apparaître qui entraînent des contradictions.

L’objectif de cette thèse est triple. Il s’agit tout d’abord de s’assurer de la
validité de la carte cognitive lors de sa construction. Il s’agit ensuite de proposer des
mécanismes permettant de synthétiser et d’utiliser une carte cognitive à plusieurs.
Il s’agit enfin de discuter la notion de valeur portée par les influences ainsi que la
sémantique qui lui est associée et de proposer des critères pour choisir quel type
de valeur utiliser.

Critiques et propositions
La validation d’une carte cognitive permet de s’assurer que l’information déduite
de la carte ne comporte pas d’ambiguïté. Lors du calcul de l’influence propagée
d’un concept sur un autre, il arrive fréquemment que les influences propagées sur
les différents chemins permettant de lier les deux concepts n’ont pas la même va-
leur. Le calcul de l’influence propagée nécessite d’agréger ces valeurs. Or, certaines
valeurs peuvent représenter des notions opposées, ce qui aboutit à une agréga-
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tion non déterminée qui produit une valeur ambiguë. Avec certains formalismes de
calcul, il est impossible d’obtenir un consensus, représenté par une valeur intermé-
diaire. Certains formalismes y parviennent mais la valeur obtenue ne reflète pas
nécessairement l’hétérogénéité des valeurs. Savoir qu’il y a une ambiguïté entre les
différents chemins nécessaires au calcul de l’influence d’un concept sur un autre
pourrait néanmoins être intéressant. La validation permet de repérer de telles am-
biguïtés et de les mettre en avant dès la construction de la carte. Ainsi, un designer
peut corriger sa carte de manière à ce qu’elle ne soit pas ambiguë et un utilisateur
de cette même carte est assisté dans l’étude du système représenté par la mise en
évidence de ces ambiguïtés. Le designer doit pouvoir définir différents critères de
qualité que la carte doit valider, chacun d’entre eux décrivant une contrainte bien
définie et ce afin de relever les différentes ambiguïtés.

Une carte synthétisée permet de regrouper les informations issues d’un ensemble
de cartes, en privilégiant certaines informations par rapport à d’autres. En effet,
lors d’une séance de brainstorming entre différents intervenants, il est très difficile
de construire une unique carte cognitive. Les différentes informations que chaque
intervenant cherche à introduire dans la carte peuvent s’avérer contradictoires les
unes les autres. Il est bien plus facile pour chacun d’entre eux d’être le designer
de sa propre carte cognitive, représentant ses connaissances et ses croyances. La
difficulté consiste alors à réunir ces différentes cartes en une carte unique, facile à
manipuler. Pour cela, on définit un mécanisme automatique pour construire une
carte synthétisée. Ce mécanisme s’appuie sur une taxonomie de concepts permet-
tant d’exprimer des liens de spécialisation entre les différents concepts utilisés par
les designers. Cette taxonomie est fournie aux designers avant même la construction
de leur carte afin qu’elle leur serve de vocabulaire. Il est cependant toujours pos-
sible pour eux de l’enrichir en ajoutant de nouveaux concepts et de nouveaux liens
de spécialisation à condition que les différents designers s’accordent sur cette modi-
fication. La construction se fait étape par étape, chacune de ces étapes étant définie
de telle manière qu’elle réponde aux besoins des designers. Ainsi, un ensemble de
designers peut produire une carte synthétisant les différentes informations qu’ils
ont apportées, tout en étant facilement utilisable.

L’opération de calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre est for-
tement dépendante de l’ensemble des valeurs que peuvent prendre les influences et
de la manière de les interpréter. Nous proposons différentes manières d’adapter les
outils introduits en fonction de cela. Nos outils sont définis dans un premier temps
pour un ensemble de valeurs donné et pour un opérateur de calcul spécifique. Nous
proposons ensuite une manière de les adapter pour d’autres ensembles de valeurs.
Ainsi, nous parlons de paramétrage lors d’une discussion sur l’adaptation de nos
outils pour d’autres ensembles de valeurs. Nous parlons de personnalisation lors
d’une discussion sur l’adaptation de nos outils pour d’autres opérateurs de calcul
de l’influence propagée. Par ailleurs, l’opération de calcul de l’influence propagée
peut parfois être considérée comme peu formelle. Elle est en effet généralement
basée sur l’intuition plutôt que sur un formalisme bien défini. Nous proposons par
conséquent différentes manières de définir cet opérateur selon la sémantique as-
sociée aux valeurs. Nous fournissons ainsi un nouvel opérateur basé sur la notion
de probabilité fondé sur un travail comparatif des cartes cognitives et des réseaux
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bayésiens.

Mise en œuvre des contributions
Nous nous basons essentiellement sur le modèle des cartes cognitives défini par
Lionel Chauvin dans sa thèse [Chauvin, 2009] car il généralise différents modèles
de cartes cognitives issus d’autres travaux. Nous définissons une carte cognitive
sous la forme d’un graphe dont les sommets sont des concepts et les arcs des
influences. Chaque carte est définie sur un ensemble de valeurs représentant les
différentes valeurs pouvant être associées à chaque influence. Une carte cognitive est
également définie sur une opération de calcul de l’influence propagée de n’importe
quel concept de la carte sur n’importe quel autre. L. Chauvin introduit aussi la
notion de carte cognitive ontologique qui permet d’associer une carte cognitive à
une ontologie. Une ontologie est définie comme étant une relation de spécialisation
entre différents concepts. Ce modèle permet de calculer l’influence ontologique d’un
concept de l’ontologie sur un autre. Celle-ci est calculée en agrégeant les influences
propagées des différents concepts de la carte regroupés par ceux de l’ontologie.
La notion d’ontologie est équivalente à la notion de taxonomie dont nous aurons
besoin pour la synthèse de cartes cognitives2. Nous rappellerons également les
définitions des notions de vue et d’échelle, notamment les échelles basées sur des
profils partagés, à laquelle nous avons participé. Les vues et les échelles permettent
de construire des vues partielles ou généralisées d’une carte cognitive.

À notre connaissance, il n’y a pas eu de travaux dédiés spécifiquement à la
validation des cartes cognitives. Pour valider une carte, nous avons besoin de nous
assurer que celle-ci respecte certains critères qui assurent qu’on ne déduira pas de
l’information ambiguë. Nous définissons pour cela différents critères de qualité pour
valider une carte. Chaque critère de qualité définit formellement des contraintes
que doit respecter une carte cognitive. Nous différencions deux types de critères de
qualité. D’une part, les critères de vérification ne nécessitent pas d’information ex-
terne : ils valident une carte cognitive en considérant uniquement l’information qui
y est présente. On étudie ici seulement la validation de la cohérence interne d’une
carte. D’autre part, les critères de test nécessitent, eux, une information externe
qui est comparée à celle représentée dans la carte cognitive : ils spécifient un jeu
de tests que doit valider une carte cognitive. Un tel jeu de test est appelé une spé-
cification. Celle-ci est composée d’un ensemble de contraintes. Chaque contrainte
représente une influence attendue entre deux concepts. On utilise la taxonomie
pour définir une contrainte valable pour un ensemble de concepts.
Pour aider à la correction d’une carte cognitive pour laquelle des critères de qualité
ne sont pas respectés, nous définissons, pour chaque critère de qualité, l’ensemble
des conflits associé. Un conflit est un ensemble de composants d’un système qui

2Nous estimons que le terme de « taxonomie » est plus adapté pour représenter cette notion
que celui d’« ontologie ». En effet, les connaissances ontologiques ne se limitent généralement pas à
des liens de spécialisation entre des objets. D’autres informations sont également regroupées sous
ce terme telles que la notion de classe ou celle de relation entre les objets. C’est pourquoi, si nous
reprenons pour l’essentiel les définitions de L. Chauvin, nous remplaçons le terme d’« ontologie »
par celui de « taxonomie ».
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suffisent à provoquer l’invalidation d’un certain critère de qualité [Reiter, 1987].
L’idée est de présenter à l’expert chargé de corriger le système seulement une
partie des composants du système dont on sait qu’elle contient une erreur. Ainsi,
corriger seulement un composant du conflit peut potentiellement corriger ce conflit
et donc valider le critère. Dans notre cas, un conflit est une partie des informa-
tions d’une carte cognitive qui invalide le critère de qualité. Grâce à l’ensemble
des conflits d’une carte selon un critère de qualité, on est en mesure de calculer
un diagnostic. Ce diagnostic indique quels composants de la carte modifier pour
que celle-ci soit conforme avec le critère de qualité considéré, c’est-à-dire qu’elle
le valide. Un diagnostic corrige donc chacun des conflits. Cette double démarche
(validation/correction) a été souvent utilisée pour valider des systèmes à base de
connaissance [Beauvieux et Dague, 1990; Console et al., 1993; Loiseau, 1997].

À notre connaissance, le seul travail portant sur la synthèse de cartes cognitives
est celui de Denis Poignonec [Poignonec, 2006]. Ce travail n’est pas formalisé car
il s’agit essentiellement d’un travail de sociologie appliquée. À noter également le
travail de Gwen Christiansen qui effectue une comparaison de différentes cartes
construites par des pêcheurs dans le but d’en réaliser une synthèse. Pour y parve-
nir, on représente les cartes sous forme de connaissances ontologiques dans le but
d’étudier leurs similitudes et leurs divergences. Toutefois, avec ces deux approches,
les solutions mises en œuvre sont assez peu paramétrables et considèrent que les
informations apportées par différents designers ont la même importance. Or, la
synthèse de cartes cognitives nécessite de regrouper les informations similaires et
de gérer le cas des informations contradictoires d’un designer à l’autre. Pour ce der-
nier point, nous définissons des préférences sur les designers des différentes cartes.
Ces préférences [Kaci, 2009] sont un ordre qui va nous permettre d’indiquer que les
informations représentées par le designer le plus haut dans l’ordre sont préférées à
celles représentées par les designers les plus bas. Ainsi, dès que deux informations
apportées par deux designers différents sont contradictoires, on privilégie celle ap-
portée par le designer le plus haut dans l’ordre. Pour exprimer les liens entre les
concepts utilisés par les différents designers, nous utilisons une taxonomie. Nous
pouvons ainsi exprimer le fait qu’un concept utilisé par un designer regroupe un ou
plusieurs concepts utilisés par d’autres designers. La synthèse des cartes s’effectue
en trois étapes successives. Tout d’abord, la synthèse des concepts détermine quels
sont les concepts qui seront présents dans la carte synthétisée grâce à la taxonomie
de concepts ainsi qu’aux préférences sur les designers. Ensuite, la synthèse des in-
fluences détermine quelles sont les influences qui seront présentes entre les concepts
synthétisés dans la carte synthétisée grâce aux préférences sur les designers. Enfin,
la synthèse des valeurs détermine quelle est la valeur de chaque influence synthé-
tisée. Pour cela, on utilise également les préférences sur les designers ayant fourni
les différentes valeurs d’une influence synthétisée. Ces notions de préférences nous
permettent en outre d’améliorer la définition des profils partagés.

Le paramétrage et la personnalisation des différents mécanismes introduits dans
ce mémoire de thèse nécessitent une analyse sémantique des valeurs. Les travaux
portant ce sur point [Louçã, 2000] sont essentiellement des discussions sur les diffé-
rents types de valeurs et d’agrégation de ces valeurs par les calculs. Nous proposons
de comparer le modèle des cartes cognitives à d’autres modèles de représentation
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graphique des connaissances figurant des liens valués entre des concepts. Nous
introduisons ainsi des modèles dont les valeurs représentent des probabilités et
d’autres associés à la logique floue [Zadeh, 1965]. Dans ce contexte, nous définis-
sons un opérateur permettant le calcul de l’influence propagée d’un concept sur un
autre dans une carte cognitive tel que les valeurs de cette carte sont apparentées
à des probabilités. Pour prouver que cet opérateur est adapté à la sémantique as-
sociée aux valeurs, nous proposons une manière de construire un réseau bayésien
représentant une carte cognitive, sous certaines contraintes que nous mettons en
évidence. Nous démontrons ensuite que l’opérateur défini est équivalent au méca-
nisme d’inférence d’un tel réseau bayésien.

Annonce du plan
Ce mémoire de thèse est composé de six chapitres. Au cours de ces chapitres,
nous expliquons comment les différentes notions introduites s’adaptent à différents
ensembles de valeurs et à différents opérateurs de calcul de l’influence propagée.

Les chapitres 1 et 2 constituent respectivement un état de l’art des cartes sé-
mantiques et des cartes cognitives. Dans le chapitre 1, nous présentons les modèles
des cartes mentales, des cartes conceptuelles, des graphes conceptuels et des cartes
cognitives. Nous comparons ces différents modèles, en listons les avantages et les
inconvénients. Le chapitre 2 présente plus en détail le modèle des cartes cognitives,
notamment l’opération de calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre.
Ce chapitre définit également les notions de taxonomie, d’influence taxonomique,
de vue, d’échelle, de profil et de profils partagés.

Les chapitres 3 et 4 constituent le cœur de notre thèse et peuvent être lus
indépendamment l’un de l’autre. Le chapitre 3 présente la validation des cartes
cognitives. Nous introduisons différents critères de vérification et de test. Nous
définissons, pour chaque critère de qualité, la notion de conflit qui est composée
d’influences de la carte provoquant une invalidité. Le chapitre 4 présente la synthèse
de cartes cognitives. Nous introduisons les notions de préférences sur les designers.
Nous définissons également les trois mécanismes de synthèse qui composent les
différentes étapes de la synthèse de cartes cognitives.

Le chapitre 5 discute de la sémantique associée aux différents ensembles de
valeurs sur lesquels une carte cognitive peut être définie et de la manière d’adap-
ter les opérateurs de calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre en
conséquence. Nous présentons également un nouvel opérateur de calcul de l’in-
fluence propagée lorsque la sémantique des valeurs d’une carte s’apparente à des
probabilités. Pour cela, nous faisons un rapprochement entre le modèle des cartes
cognitives et celui des réseaux bayésiens en proposant une méthode de traduction
d’une carte cognitive en un réseau bayésien, sous certaines conditions.

Enfin, le chapitre 6 présente l’outil logiciel développé au cours de ce travail de
thèse. Il met en œuvre les différents mécanismes décrits dans ce manuscrit.



1
Cartes sémantiques

Introduction
Ce chapitre propose d’offrir une analyse comparative des principaux modèles vi-
suels de représentation des connaissances, que nous appelons cartes sémantiques.
Notre étude porte sur les modèles des cartes mentales [Buzan et Buzan, 2003],
des cartes conceptuelles [Novak et Cañas, 2006], des cartes cognitives [Axelrod,
1976] et des graphes conceptuels [Sowa, 1976; Sowa, 1984]. Ainsi, nous allons nous
intéresser à des modèles dont les objectifs sont différents, certains portant une at-
tention particulière à l’aspect visualisation alors que d’autres sont plus focalisés
sur le raisonnement.

Pour chacun des modèles que nous nous proposons d’étudier, nous suivrons la
présentation suivante :

1. une introduction au modèle dans lequel nous le définissons de manière infor-
melle ;

2. une définition plus formelle du modèle ;

3. un exemple d’utilisation commun à chacun des modèles ; une référence à des
logiciels qui permettent de le manipuler ;

4. une discussion autour du modèle dans lequel nous évoquons les problèmes
soulevés par son utilisation, en particulier en terme de raisonnement.

Nous terminons ce chapitre par une étude comparative des différents modèles qui
reprend les éléments introduits dans les sections précédentes et qui propose une
comparaison tant du point de vue de la représentation des connaissances et de la
visualisation que du raisonnement.

La section 1.1 présente le modèle des cartes mentales. La section 1.2 présente
le modèle des cartes conceptuelles. La section 1.3 présente le modèle des graphes
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conceptuels. La section 1.4 présente le modèle des cartes cognitives. Enfin, la sec-
tion 1.5 compare les différents modèles de cartes sémantiques présentés, sur diffé-
rents critères.

1.1 Carte mentale
Les cartes mentales ont pour but de décrire une idée principale de manière précise
et structurée au moyen de concepts liés à cette idée. Les concepts sont également
des idées et sont généralement représentés par un texte bref ou une image. Pour
présenter ce modèle, nous en faisons tout d’abord une présentation dans la sec-
tion 1.1.1 avant de le définir formellement dans la section 1.1.2. Nous montrons
ensuite l’application de ce modèle sur un exemple dans la section 1.1.3 et enfin
nous discutons de ces points forts et de ces points faibles dans la section 1.1.4.

1.1.1 Présentation
Une carte mentale permet de décrire un concept principal en le liant à d’autres
concepts pouvant à leur tour être décrits par de nouveaux concepts jusqu’à at-
teindre le niveau de détail souhaité. Les cartes mentales ont été utilisées depuis
des siècles mais les cartes mentales modernes, également appelées cartes heuris-
tiques, ont été formalisées par Tony Buzan [Buzan et Buzan, 2003]. Différents styles
d’écriture peuvent être utilisés afin de structurer les concepts : la couleur, la casse
et la taille du texte par exemple. On peut également ajouter d’autres éléments
que du texte pour diversifier la carte, comme des images ou des liens. Les cartes
mentales se construisent rapidement car elles utilisent essentiellement des mots
correspondant aux concepts et des traits. Elles se remplissent aisément autour du
concept principal au fur et à mesure que le cerveau intègre les idées. Des concepts
proches dans leurs relations avec un concept apparaîtront également visuellement
proches de ce concept dans la carte mentale. Une relation entre deux concepts
est soit représentée directement par un lien entre ces deux concepts, soit par un
nouveau concept décrivant précisément la nature de ce lien, lié lui aussi aux deux
concepts. Elles sont faciles à mémoriser par leur présentation visuelle, l’usage de
couleurs, de dessins, d’images ou de textes.

T. Buzan propose 10 règles pour construire une bonne carte mentale [Buzan,
2003] :

• commencer avec une image au milieu de la page en utilisant au minimum 3
couleurs ;

• utiliser des images ou des symboles partout dans la carte mentale ;

• choisir des mots-clés et les écrire en lettres capitales ou minuscules ;

• écrire chaque mot ou image seul sur sa propre ligne ;

• connecter les lignes, en partant de l’image centrale : les lignes proches du
centre étant plus épaisses, celle en périphérie plus fines ;
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• donner la même longueur aux lignes que le mot/l’image ;

• utiliser des couleurs pour l’aide à la mémoire d’évocation et stimuler la créa-
tivité ;

• développer son propre style de carte mentale ;

• surligner et montrer les associations dans la carte mentale ;

• garder la carte mentale claire en utilisant une hiérarchie radiale, un ordre
numérique ou des cadres sur les branches.

Un premier usage de ces cartes est la prise de notes aisée : la rapidité de
construction des cartes mentales est avérée. Un deuxième usage est l’aide au brains-
torming en organisant les idées échangées par plusieurs individus lors d’une séance,
les cartes mentales permettant de noter et de hiérarchiser les idées au fur et à me-
sure qu’elles sont énoncées par les intervenants. Un troisième usage est l’améliora-
tion des moteurs de recherche en représentant les méta-informations de documents
par une carte mentale. Un quatrième usage des cartes mentales est l’enseignement.
Une étude a montré que l’utilisation des cartes mentales offrait une meilleure fa-
culté de mémorisation pour des élèves, comparée à des méthodes d’apprentissage
libre, mais diminuait en contrepartie leur motivation [Farrand et al., 2002].

1.1.2 Représentation
Une carte mentale se présente sous la forme d’une arborescence dont la racine est
située au centre. Les concepts sont les étiquettes des sommets de cette arborescence.
Le sommet racine contient le concept principal de la carte. Ce sommet est connecté
par des arêtes à d’autres sommets représentant des concepts plus spécifiques qui
décrivent le concept principal.

La proposition d’éditeurs informatiques de cartes ou de partage de cartes entre
plusieurs utilisateurs nécessite une véritable formalisation de celles-ci, que nous
esquissons dans ce qui suit. La plupart des modèles de cartes mentales sont une
arborescence dont les sommets et les arêtes sont étiquetés. La nature des étiquettes
varie d’un modèle de carte mentale à l’autre. Ainsi, un sommet peut être étiqueté
par un concept représenté par un simple mot ou une phrase entière, voire par
une image. Une arête peut quant à elle être étiquetée par une couleur ou par une
épaisseur de trait.

Nous proposons ici une formalisation des cartes mentales généralisant la plu-
part des modèles. Pour un modèle de carte mentale, un concept peut être un bref
texte descriptif ou une image. Un attribut permet de décrire un aspect d’un sommet
ou d’une arête. Ainsi, Couleur et Épaisseur de trait sont des attributs possibles
pour les sommets et les arêtes ; Police est un attribut possible pour un sommet. Un
attribut peut prendre différentes valeurs, selon la notion qu’il représente. Rouge
ou Noir peuvent ainsi être des valeurs pour Couleur. On regroupe ces attributs en
deux ensembles : un ensemble des descriptions des sommets et un ensemble des
descriptions des arêtes. Certains attributs étant à la fois applicables aux sommets
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et aux arêtes, ces deux ensembles ne sont pas nécessairement disjoints. On ap-
pelle ensemble des descriptions l’ensemble qui contient toute expression qui peut
être utilisée pour étiqueter les sommets et les arêtes de l’arborescence. C’est donc
l’union de l’ensemble des descriptions des sommets de l’ensemble des descriptions
des arêtes.

Une carte mentale est une arborescence définie sur un ensemble des descriptions
des sommets et sur un ensemble des descriptions des arêtes et pour laquelle à
chaque sommet et à chaque arête est associée une étiquette sous la forme d’un
sous-ensemble de l’ensemble des descriptions.

Définition 1.1 (Carte mentale)
Soit C un ensemble de concepts. Soient XV = XV1 , . . . , XVm un ensemble des
descriptions des sommets de m attributs et XA = XA1 , . . . , XAn un ensemble des
descriptions des arêtes de n attributs.
Une carte mentale définie sur C, XV et XA est une arborescence étiquetée MM =
(V,A, label) où :

• V est l’ensemble des sommets de l’arborescence ;

• A est l’ensemble des arêtes de l’arborescence ;

• label est une application d’étiquetage qui associe à tout sommet et à toute
arête une étiquette :

– ∀v ∈ V, label est définie sur C ×XV1 × · · · ×XVm ;
– ∀a ∈ A, label est définie sur XA1 × · · · ×XAn.

On note r ∈ S la racine de l’arborescence.

La plupart des modèles de cartes mentales sont des cas particuliers de cette
définition. D’autres cartes offrent plus de libertés : par exemple, certaines cartes
permettent de lier deux concepts qui ne sont pas sur la même branche en ajoutant
une arête d’un sommet représentant un des concepts vers un sommet représentant
l’autre. Pour caractériser de telles cartes, il faut étendre la définition précédente
avec un ensemble d’arcs entre les sommets du graphe par exemple.

1.1.3 Édition et exemple illustratif
Il existe de nombreux logiciels permettant de créer et de manipuler des cartes men-
tales : des logiciels payants comme iMindMap1, MindVisualizer2 et MindManager3
et des gratuits comme FreeMind4, VYM5 ou VUE6. Ce dernier n’est pas dédié
uniquement aux cartes mentales, mais à un plus grand nombre de représentations
graphiques de connaissances. Il existe également des éditeurs de cartes mentales

1http://www.imindmap.com/
2http://www.innovationgear.com/index.php
3http://www.mindjet.com/
4http://freemind.sourceforge.net/wiki/index.php/Main_Page
5http://www.insilmaril.de/vym/
6http://vue.tccs.tufts.edu/

http://www.imindmap.com/
http://www.innovationgear.com/index.php
http://www.mindjet.com/
http://freemind.sourceforge.net/wiki/index.php/Main_Page
http://www.insilmaril.de/vym/
http://vue.tccs.tufts.edu/
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en ligne, comme Mind427 ou WiseMapping8. FreeMind, l’un des plus utilisés, gère,
entre autres, l’épaisseur et la couleur des arêtes entre différents concepts, la ma-
nière de les tracer, ainsi que la taille ou la couleur du texte décrivant les concepts,
la couleur de fond, l’ajout d’images, le type d’encadrement du concept, sa disposi-
tion. . . FreeMind permet également d’ajouter des liens aux concepts qui pointent
vers des ressources externes ou internes à la carte et de lier graphiquement deux
sommets quelconques de la carte par un arc.

Pour comparer les différents modèles de cartes sémantiques, nous figurons,
tout au long de ce chapitre, le même exemple représenté par chacun des modèles.
Cet exemple est une description d’Internet, son histoire et son utilisation. Les
différentes cartes doivent faire figurer les informations suivantes :

• Internet a été conçu pour avoir un réseau standard, c’est-à-dire capable de
faire communiquer entre elles un grand nombre de machines, et acentralisé ;

• Internet est basé sur ARPANET ;

• le terme "Internet" a été officialisé en 1982 ;

• Internet permet d’échanger du contenu ;

• ce contenu peut être soit une idée, soit une donnée ;

• ce contenu peut également être du texte, de l’audio ou de la vidéo ;

• Internet procure un anonymat relatif ;

• Internet permet de chiffrer des informations ;

• la transmission de cette information se fait par paquets qui sont routés au
cœur du réseau ;

• cette transmission peut avoir lieu en mode connecté ou non connecté ;

• différents standards régissent Internet et ces standards sont normés par des
organismes, comme l’IETF ou le W3C ;

• le W3C est chargé de définir les normes du Web ;

• les standards d’Internet sont organisés au sein d’une pile basée sur le modèle
OSI.

• le protocole TCP transporte les données en mode connecté tandis le protocole
UDP les transporte en mode non connecté.

La figure 1.1 est une carte mentale que nous avons générée avec le logiciel Free-
Mind décrivant différentes informations relatives à Internet. Cette carte est définie
entre autres sur les concepts Internet, Naissance, Transmission, W3C, Web, qui
font donc partie de l’ensemble des concepts. La présence du cadre est un attribut

7http://mind42.com/
8http://www.wisemapping.com/c/home.htm

http://mind42.com/
http://www.wisemapping.com/c/home.htm
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Figure 1.1 – Carte mentale décrivant Internet.

pour les sommets et peut prendre la valeur Bulle qui correspond à un sommet
encadré : les concepts qui étiquettent les sommets apparaissent alors directement
sur le sommet, comme Ethernet, IP ou RTC, plutôt que sur l’arête qui mène au
sommet, comme Naissance, réseau ou W3C. L’épaisseur du trait est un attribut
pour les arêtes et peut prendre les valeurs 1, 2, 4 ou 8 qui correspondent chacune
au nombre de pixels utilisés pour représenter cette épaisseur.

Pour décrire Internet, on s’intéresse à 5 concepts composant les 5 branches prin-
cipales de la carte : sa naissance, l’échange d’information qu’il permet, la sécurité
liée au réseau, le mode de transmission de l’information et enfin la standardisation
d’Internet qui s’est effectuée grâce à différentes normes régissant Internet. La carte
est découpée en deux parties : la partie gauche concerne les informations qui pour-
raient intéresser une personne lambda, avec des connaissances en informatique ou
non ; la partie droite concerne quant à elle les informations qui s’adressent uni-
quement à un informaticien. Sur le concept Modèle OSI, un lien hypertexte vers
l’article de Wikipédia permet d’obtenir plus d’informations sur ce qu’est le mo-
dèle OSI9 tandis qu’un lien interne sur le concept standard renvoie vers le concept
Standardisation. Par convention, les concepts encadrés sont des concepts représen-
tant des normes. L’arc entre les sommets étiquetés par les concepts W3C et Web
signifie que le W3C norme le Web et les arcs partant des sommets étiquetés par
les concepts représentant les protocoles TCP et UDP les lient à leurs modes de
transport respectifs.

1.1.4 Discussion
Les cartes mentales ont été imaginées pour être manipulables par des êtres hu-
mains. Par conséquent, il faut les adapter si on veut que les machines soient ca-
pables de raisonner sur les connaissances qu’elles représentent. Lorsqu’elles sont
réalisées à la main sur une feuille de papier, les cartes mentales offrent énormément
de liberté : l’utilisateur s’impose des conventions que lui seul utilisera. Par consé-
quent, il est difficile de réaliser un logiciel dans lequel on peut construire toutes

9http://fr.wikipedia.org/wiki/Mod%C3%A8le_OSI

http://fr.wikipedia.org/wiki/Mod%C3%A8le_OSI
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les cartes mentales, car il est difficile de lister l’intégralité des représentations pos-
sibles, chaque utilisateur inventant ses propres conventions. Lorsqu’un utilisateur
applique une convention à un sommet ou une arête, cette convention lui sert à
donner une sémantique particulière à ce sommet ou à cette arête. Si l’utilisateur
ne communique pas ses conventions sémantiques, certaines informations risquent
d’échapper aux lecteurs potentiels de la carte. Si on veut que la carte soit mo-
difiable par plusieurs concepteurs, il faut alors soit communiquer l’intégralité des
conventions, soit convenir à l’avance de règles qui les définiront et qu’il faudra
respecter.

Dans l’exemple de carte mentale de la figure 1.1, quelques informations sont
peu claires ou mal définies. Il aurait été possible de les représenter, mais la carte
aurait à nouveau perdu en concision. Il faut choisir entre richesse du contenu de
l’information et concision de la représentation de cette information. Prenons par
exemple la sous-branche issue du concept Mode de la branche Transmission. Il est
difficile de savoir ce qu’on entend par « mode » avant d’avoir lu les sous-concepts
qui décrivent cette notion. On comprend alors que la notion de « mode » fait
référence au mode de transmission de l’information, représentée par les concepts
connecté et non connecté. Autre exemple, la date 1982 se réfère à la date de la
création officielle du terme Internet. Cette relation a été résumée par l’insertion
d’un concept identifié par le simple mot dénomination. On aurait pu être plus
précis, mais l’étiquette aurait alors été très longue, trop pour être facilement mé-
morisable. Comme cette information est finalement assez imprécise, seul le créateur
de la carte peut savoir à quoi cette date fait exactement référence, rendant plus
difficile la compréhension par autrui. Les sommets des cartes mentales peuvent
donc représenter des concepts ou des relations.

Certaines relations ne sont pas identifiées dans la carte mentale et sont uni-
quement représentées par un lien entre deux concepts, comme par exemple celle
entre les concepts Internet et ARPANET. On aurait pu ajouter cette relation dans
la carte mentale sous forme d’un nouveau sommet, mais la carte aurait perdu en
lisibilité. Le concept Contenu sert à énumérer les types de contenu que peuvent
être les données et les idées. Ceux-ci peuvent tous deux être du texte, de l’audio ou
de la vidéo. Or, une carte mentale étant généralement un arbre, il était impossible
de tracer à la fois un lien de données à texte et de idées à texte.

Prenons maintenant la sous-branche standard située à gauche de la carte et
la branche Standardisation. Ces deux notions sont fortement liées, il aurait été
possible que la branche Standardisation ne soit que le prolongement de la sous-
branche standard. Cependant, la sous-branche standard est située à l’intérieur de
la branche Naissance. Si le prolongement avait été fait, les standards d’Internet
auraient été classés dans la partie Naissance d’Internet, ce qui pourrait laisser pen-
ser que les standards n’ont existé qu’au cours des premières années de l’existence
d’Internet, au moment de sa conception. Pour lever cette possible ambiguïté, il est
donc préférable de séparer cette branche en deux, pour bien différencier d’une part
le besoin de standardisation qui a amené à la création d’Internet et d’autre part
les standards qui ont défini et définissent encore Internet.

Les concepts réseau et Mode sont chacun en relation avec deux autres sous-
concepts. Les propositions représentées sont d’une part que « le réseau est à la
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fois standard et acentralisé » et d’autre part que « la transmission se fait en mode
connecté ou non connecté ». Le type des relations n’est donc pas le même : pour
le concept réseau, on a affaire à une relation de type et et pour le concept Mode
à une relation de type ou exclusif. Or, rien ne permet de déduire cette différence
sémantique à partir de la carte mentale seule.

Les cartes mentales sont centrées sur la représentation des connaissances. Elles
ne sont vouées qu’à présenter l’information. Par conséquent, elles ne permettent pas
de raisonner sur ces connaissances : aucune information non présente sur la carte
ne sera déduite. Les informations d’une carte peuvent toutefois être manipulées par
d’autres systèmes. Il est par exemple possible de calculer le degré de relation entre
deux documents en fonction de leur emplacement dans une carte mentale : plus
les documents sont proches dans la carte mentale, plus les notions qu’ils évoquent
sont approchées, et plus les documents sont liés [Beel et Gipp, 2010]. Avant la
rédaction d’un article par exemple, on réalise une carte mentale organisant les
idées qui sont développées dans cet article, en plaçant également les documents
qui référencent certaines informations. Le calcul du degré de relation entre deux
documents fonctionne alors sur une idée simple : plus les documents sont proches
dans la carte mentale, plus les notions qu’ils évoquent sont proches, et plus les
documents sont liés.

1.2 Carte conceptuelle
Les cartes conceptuelles ont pour but de répondre à une question centrale. Pour
cela, des concepts, identifiés par de brefs textes représentant une notion particu-
lière, sont liés être eux par des relations, elles aussi décrites par de brefs textes les
identifiant. Pour présenter ce modèle, nous en faisons tout d’abord une présenta-
tion dans la section 1.2.1 avant de le définir formellement dans la section 1.2.2.
Nous montrons ensuite l’application de ce modèle sur un exemple dans la sec-
tion 1.2.3 et enfin nous discutons de ces points forts et de ces points faibles dans
la section 1.2.4.

1.2.1 Présentation
Les cartes conceptuelles ont été conçues pour la représentation et l’organisation
de l’information dans le but d’en faciliter l’apprentissage. Elles ont été inventées
par le biologiste Joseph D. Novak en 1972 [Novak et Cañas, 2006]. Elles sont
particulièrement adaptées pour répondre à une question centrale amenant une
réponse complexe en la décomposant en plusieurs sous-questions plus spécifiques,
à leur tour expliquées. Ceci permet d’apprendre facilement des connaissances à
une tierce personne via l’utilisation de cette carte, ce qui en fait un excellent outil
d’aide à l’apprentissage. Les cartes conceptuelles ont aussi une utilisation similaire
aux cartes mentales : elles peuvent être utilisées pour la prise de notes ou bien
pour un travail de groupe. Elles diffèrent cependant par leurs modélisations et
par leurs méthodes de construction. Les cartes conceptuelles sont beaucoup plus
formelles que les cartes mentales : elles amènent à une réflexion stricte sur la
manière d’organiser les connaissances.
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Pour construire une carte conceptuelle, la première étape consiste à se poser
une question centrale à laquelle la carte devra répondre. La seconde étape consiste
à élaborer une liste des concepts qui seront utilisés dans la carte, sans s’occu-
per de leurs relations, ni de leur emplacement final dans la carte. La troisième
étape consiste à réaliser une première ébauche de la carte en plaçant les concepts
en fonction de leurs relations avec les autres concepts. Ainsi, dans un contexte
d’apprentissage, pour que les étudiants puissent apprendre efficacement, ceux-ci
doivent construire eux-mêmes la carte conceptuelle en partant d’une ébauche de
carte réalisée par le professeur. La quatrième étape consiste à construire la carte
en liant les concepts entre eux par des flèches via leurs relations et des mots de liai-
son, et en rajoutant éventuellement des concepts supplémentaires. Des ressources
telles que du texte, des images, des pages Web ou bien d’autres cartes concep-
tuelles peuvent être liées aux concepts de la carte. Lier des concepts à d’autres
cartes conceptuelles permet de découper une grande carte conceptuelle en plu-
sieurs cartes conceptuelles plus petites et plus faciles à comprendre. On construit
alors une macro-carte conceptuelle qui représentera le sommaire des connaissances
et dont les concepts seront liés à des micro-cartes qui décriront chacune une partie
des connaissances.

1.2.2 Représentation
Les cartes conceptuelles permettent de représenter des concepts et leurs relations.
Un concept est représenté par un texte, généralement encadré ou entouré, et cor-
respond à un individu, comme Tour Eiffel, à un ensemble d’individus, comme
Voiture, ou à un événement, comme Augmentation des impôts. Un mot ou un
groupe de mots de liaison lie deux concepts entre eux en exprimant la relation
qu’ils partagent. Cette relation a un sens représenté par une flèche partant du
concept « sujet » vers le concept « objet ». Un même concept ou une même rela-
tion peuvent apparaître plusieurs fois dans une même carte. Une proposition est
une information à propos d’un concept. Une proposition contient deux concepts
ou plus liés par une ou des relations pour former une assertion ayant un sens.
La réponse à la question centrale amène généralement à la création d’un concept
plus général que les autres, représentant la réponse à cette question. En effet,
bien que ces questions puissent être très diverses (« Qu’est-ce que. . . ? », « Com-
ment. . . ? », « Pourquoi. . . ? »), elles concernent bien souvent une notion principale,
qui fera office de concept général. La carte est le plus souvent organisée de manière
hiérarchique avec les concepts les plus généraux en haut et les concepts les plus
spécifiques en bas.

Une carte conceptuelle est un graphe dans lequel des arcs lient des sommets
étiquetés par des concepts à des sommets étiquetés par des relations.

Définition 1.2 (Carte conceptuelle)
Soient C un ensemble de concepts et R un ensemble de relations.
Une carte conceptuelle définie sur C et R est un graphe biparti orienté étiqueté
CM = (VC , VR, A, label) où :

• VC est l’ensemble des sommets concept ;
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• VR est l’ensemble des sommets relation ;

• A ⊆ (VC × VR) ∪ (VR × VC) est l’ensemble des arcs ;

• label est une application d’étiquetage qui associe à tout sommet une éti-
quette :

– ∀v ∈ VC , label(v) ∈ C ;
– ∀v ∈ VR, label(v) ∈ R.

1.2.3 Édition et exemple illustratif
Le principal logiciel utilisé pour manipuler les cartes conceptuelles est Cmap-
Tools10, développé par l’IHMC11. Notons qu’avec CmapTools, on peut modifier
les cartes conceptuelles en spécifiant l’épaisseur et la couleur des arcs, la manière
de les tracer, ainsi que la taille ou la couleur des étiquettes décrivant les sommets
ainsi que la couleur de fond, l’ajout d’images, le type d’encadrement du sommet,
sa disposition, avec une gestion d’attributs du même type que celle des cartes
mentales.

Figure 1.2 – Carte conceptuelle décrivant Internet.

La carte conceptuelle de la figure 1.2 a été générée avec le logiciel CmapTools
et elle décrit elle aussi différentes informations relatives à Internet. Elle répond à
la question « Qu’est-ce qu’Internet ? ». On peut y lire la proposition : « Internet
permet le routage de paquets en mode non connecté ». Sur le concept Modèle OSI,
un lien hypertexte pointe vers l’article de Wikipédia.

10http://cmap.ihmc.us/
11Florida Institute for Human & Machine Cognition

http://cmap.ihmc.us/
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1.2.4 Discussion
L’ordonnancement des couches sur lequel est basée l’architecture d’Internet n’ap-
paraît pas dans la carte conceptuelle de la figure 1.2. Dans la carte conceptuelle, le
lien entre le concept Internet et chacun des concepts représentant les couches est
déjà étiqueté par une relation, il est donc impossible de l’étiqueter encore avec des
numéros. Seul l’ordre de lecture (de gauche à droite) permet d’établir un ordre. Il
aurait toutefois été possible d’indiquer explicitement l’ordre des concepts en uti-
lisant une relation de type précède entre les concepts, mais la carte aurait perdu
en concision. On aurait pu également réifier la relation, comme présenté dans la
carte conceptuelle de la figure 1.3.

Figure 1.3 – Ordonnancement pour une carte conceptuelle.

Malgré leur aspect relativement formel, les cartes conceptuelles laissent une
grande liberté à l’utilisateur, ce qui peut entraîner confusions et incohérences dans
la carte. Ainsi, les propositions étant découpées en concepts reliés par des relations,
il est parfois difficile de savoir ou commence et où s’arrête une proposition. Par
exemple, on modélise dans la carte conceptuelle de la figure 1.4 les deux proposi-
tions suivantes :

• les États-Unis ont acheté la Louisiane à la France ;

• la Nouvelle-Orléans est la capitale de la Louisiane.

Figure 1.4 – Confusion sur l’arité de la relation.

Cette carte peut entraîner une confusion dans les propositions : en lisant naïvement
cette carte, on peut lire la proposition « la Nouvelle-Orléans est la capitale de la
Louisiane à la France ». Seul le non-sens de cette proposition permet d’éviter cette
erreur.

Un autre problème se pose dû au regroupement habituel des relations de même
étiquette : par souci de clarté, les relations de même étiquette ayant le même
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concept sujet ou le même concept objet sont fusionnées. Ce procédé peut apporter
des confusions sur l’association entre les concepts sujets et objets. Ainsi, dans la
carte conceptuelle de la figure 1.2, les relations exemple et transporte en mode
apparaissent plusieurs fois avec différents sujets et objets et les fusionner aurait
apporté une confusion sur les couples de concepts liés par ces relations. Dans la

Figure 1.5 – Confusion entre relation binaire et n-aire.

carte conceptuelle de la figure 1.5, la relation est soit est une relation n-aire entre
un concept sujet et n− 1 concepts objet. La relation est une relation binaire entre
un concept sujet et un concept objet. Cependant, il est impossible de déduire l’arité
de la relation est uniquement à partir de la carte, puisqu’elle apparaît identique
à la relation est soit alors qu’elles sont d’arités différentes. On pourrait lever la
confusion en représentant explicitement les deux relations est, mais dans un souci
de cohérence, il faudrait en faire de même pour toutes les relations binaires de la
carte.

Certains sommets concept peuvent être étiquetés par le même concept s’ils
représentent deux idées très proches. Cependant, un même concept peut étiqueter
deux sommets différents, tout en représentant la même idée. La carte conceptuelle

Figure 1.6 – Un même concept apparaît deux fois.

de la figure 1.6 contient 2 propositions :

• la France abandonne la monarchie absolue au profit de la république ;

• l’Angleterre abandonne la monarchie absolue au profit de la monarchie par-
lementaire.

Dans ces deux propositions, la notion de Monarchie absolue est la même. Ce-
pendant, cette notion apparaît deux fois sous la forme de concepts dans la carte
conceptuelle afin d’éviter une confusion. En effet, si on fusionnait les deux concepts
Monarchie absolue, nous obtiendrions alors la carte conceptuelle de la figure 1.7.
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Figure 1.7 – Confusion entre les relations.

Il serait impossible de savoir vers quel régime politique a tendu chacun des deux
pays. Il est cependant important d’insister sur le fait que ces deux concepts re-
présentent effectivement la même notion. Une solution possible est de réifier ces
relations. Les étiquettes de ces relations réifiées peuvent être par exemple les évé-
nements politiques qui ont causé l’abandon des monarchies, comme présenté sur
la figure 1.8.

Figure 1.8 – Réification des relations.

Enfin, l’une des principales caractéristiques des cartes conceptuelles est qu’elles
ne sont pas conçues pour être interprétées par des machines. En effet, il n’y a pas
de vocabulaire prédéfini pour les concepts ou les relations et par conséquent, les
informations de la carte ne sont pas assez précises et formelles pour être interprétées
afin de déduire des connaissances. Une carte conceptuelle dont les propositions
sont obligatoirement formelles et qui peut donc être interprétée par un ordinateur
devient un réseau sémantique [Cañas et Novak, 2009; Lehmann, 1992].

1.3 Graphe conceptuel
Les graphes conceptuels servent à représenter graphiquement et à raisonner sur des
connaissances portant sur des concepts et des relations. Les concepts et relations
utilisés dans les graphes sont issus d’une ontologie construite préalablement. Pour
présenter ce modèle, nous en faisons tout d’abord une présentation dans la sec-
tion 1.3.1 avant de le définir formellement dans la section 1.3.2. Nous montrons
ensuite l’application de ce modèle sur un exemple dans la section 1.3.3 et enfin
nous discutons de ces points forts et de ces points faibles dans la section 1.3.4.



26 CHAPITRE 1. CARTES SÉMANTIQUES

1.3.1 Présentation
Les graphes conceptuels servent à représenter graphiquement des connaissances de
manière à ce qu’on puisse raisonner sur ces connaissances, c’est-à-dire être capable
de les interroger et en déduire de nouvelles. Les graphes conceptuels font partie de
la famille des réseaux sémantiques [Lehmann, 1992] et ont été inventés par John
F. Sowa [Sowa, 1976; Sowa, 1984]. Le modèle des graphes conceptuels distingue
deux types de connaissances : des connaissances ontologiques et des connaissances
factuelles. Les connaissances ontologiques sont représentées au moyen d’un support
qui définit un ensemble de types de concepts, un ensemble de types de relations et
un ensemble d’individus. Les graphes conceptuels représentent les connaissances
factuelles, sous la forme de relations entre des concepts. Ces concepts peuvent
être identifiés à l’aide des individus du support, et sont étiquetés par un type de
concept. De la même manière, les relations entre concepts sont étiquetées par un
type de relation.

Les graphes conceptuels ne permettent pas simplement de visualiser des
connaissances, mais aussi de raisonner grâce à des opérations, dont la projection
qui permet d’interroger un graphe-fait au moyen d’un graphe-requête. La projec-
tion permet de savoir si l’information représentée par un graphe-requête existe
dans le graphe-fait, ou bien d’obtenir les concepts qui vérifient la requête. Pour
cela, on cherche à savoir si le graphe conceptuel-requête se projette dans le graphe
conceptuel-fait. Les graphes conceptuels ont une sémantique logique, c’est-à-dire
qu’ils sont exprimables en formules de la logique du premier ordre [Chein et Mu-
gnier, 1992]. Ils sont utilisés en informatique, en intelligence artificielle et dans les
sciences cognitives.

1.3.2 Représentation
Les graphes conceptuels sont définis sur un support, chargé de représenter des
connaissances ontologiques, telles que les liens de spécialisation entre les types de
concepts et ceux entre les types de relations.

Définition 1.3 (Support)
Un support est un quintuplet S = (C,R, σ, I, τ) [Mugnier et Chein, 1996] où :

• TC est l’ensemble partiellement ordonné des types de concepts où > est le
plus grand élément ;

• TR = TRi1 ∪ · · · ∪ TRip est l’ensemble partitionné des types de relations
où chaque TRij est l’ensemble partiellement ordonné des types de relations
d’arité ij > 0 où >ij est le plus grand élément ;

• σ : TRij → (TC)ij est une application appelée signature qui associe à tout type
de relation le type maximal de chacun de ses arguments : pour tout tr ∈ TRij ,
elle associe un ij-uplet σ(tr) ∈ (TC)ij qui vérifie ∀tr1, tr2 ∈ TRij , tr1 < tr2 ⇒
σ(tr1) ≤ σ(tr2), où l’ordre considéré des signatures est l’ordre produit sur
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(TC)ij 12 ; on note σi(tr) le i-ième argument de σ(tr) ;

• I est l’ensemble dénombrable non nécessairement fini des marqueurs indivi-
duels ; il existe un marqueur générique, noté ∗ ; l’ensemble I ∪ {∗} est muni
de l’ordre suivant : ∗ est plus grand que tous les marqueurs individuels de I,
qui sont deux à deux incomparables ;

• τ : I → TC est une application qui associe à tout marqueur m un type de
concept t.

Les graphes conceptuels représentent les relations qu’entretiennent des indi-
vidus ; chaque individu étant typé par un type de concept et représenté par un
marqueur individuel ou par un marqueur générique. Un concept est donc l’asso-
ciation d’un individu et d’un type de concept.

Définition 1.4 (Graphe conceptuel)
Un graphe conceptuel est un multigraphe G = (C,R,A, label) non orienté, biparti,
non nécessairement connexe défini sur un support S = (TC , TR, σ, I, τ) [Mugnier
et Chein, 1996] où :

• C est l’ensemble des sommets concept ;

• R est l’ensemble des sommets relation ;

• A ⊆ (C ×R) ∪ (R× C) est l’ensemble des arêtes ;

• label est une application d’étiquetage qui associe à tout sommet et à toute
arête une étiquette :

– ∀c ∈ C, label(c) ∈ TC × (I ∪ {∗}) est un couple (type(c),marqueur(c))
avec type(c) : C → TC et marqueur(c) : C → I ∪{∗} ; si marqueur(c) =
∗, alors le concept c est appelé concept générique et si marqueur(c) ∈ I,
le concept est appelé concept individuel,

– ∀r ∈ R, label(r) ∈ TR est le type du sommet relation,
– ∀a ∈ A, label(a) ∈ N ;

• label obéit aux contraintes fixées par σ et τ :

– l’ensemble des arêtes adjacentes à tout sommet relation r est totalement
ordonné, ce qu’on représente en étiquetant les arêtes de 1 à l’arité de
r ; on note Gi(r) le i-ième voisin de r dans G,

– ∀c ∈ C,marqueur(c) ∈ I ⇒ τ(marqueur(c)) ≤ type(c),
– ∀r ∈ R, type(Gi(r)) ≤ σi(type(r)).

12Le type associé au k-ième argument de tr1 est inférieur ou égal au type associé au k-ième
argument de tr2.
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Le marqueur générique ∗ est donc utilisé dans un graphe quand le créateur
du graphe veut représenter des connaissances sur un individu mais qu’il n’est pas
capable d’exprimer de quel individu particulier du support il s’agit.

Une fois que des connaissances factuelles ont été exprimées sous la forme d’un
graphe, ce graphe peut être interrogé à l’aide d’une requête exprimée elle aussi
sous la forme d’un graphe conceptuel. Cette interrogation se fait à l’aide de l’opé-
ration de projection [Chein et Mugnier, 1992]. La projection d’un graphe-requête
H dans un graphe-fait G permet de demander si l’information représentée par H
est incluse dans l’information représentée par G. Plus précisément, la projection
est un homomorphisme de graphe qui associe à tout sommet de H un sommet de
G dont le type est égal ou plus spécialisé, et qui préserve les arêtes et leurs éti-
quettes. Dans le cas des sommets concept, un sommet étiqueté par un marqueur
de I ne peut avoir pour image qu’un sommet portant le même marqueur, alors
qu’un sommet étiqueté par ∗ peut avoir comme image un sommet quelconque.
Ceci permet d’exprimer, dans une requête, une recherche sur des individus précis
ou des individus quelconques.

Définition 1.5 (Projection)
Une projection d’un graphe conceptuel H = (CH , RH , AH , labelH) dans un graphe
conceptuel G = (CG, RG, AG, labelG), tous deux définis sur un même support, est
un couple d’applications Π = (f, g), avec f : CH ⇒ CG et g : RH → RG, tel que :

• Π peut spécialiser les étiquettes des sommets :

– ∀c ∈ CH , labelG(f(c)) ≤ labelH(c),
– ∀r ∈ RH , labelG(g(r)) ≤ labelH(c) ;

• Π préserve les arêtes et les étiquettes : pour tout arête rc ∈ AH , g(r)f(c) est
une arête de AG ; de plus, si c = Hi(r), alors f(c) = Gi(h(r)).

1.3.3 Édition et exemple illustratif
Il existe quelques logiciels permettant de créer et d’interroger des graphes concep-
tuels, comme CharGer 13, développé par l’Université d’Alabama. Cogitant 14 est
une bibliothèque permettant modéliser et raisonner sur des graphes conceptuels.
Il existe une interface graphique permettant de créer des graphes conceptuels et
qui les interroge grâce à Cogitant, CoGui 15.

La figure 1.9 est un graphe conceptuel représentant des informations sur Inter-
net. Pour simplifier la visualisation, les arêtes étiquetées par 1 sont représentées
par une flèche partant du sommet concept vers le sommet relation et les autres
arêtes par une flèche partant du sommet relation vers le sommet concept. On ne
précise pas la numérotation pour les arêtes étiquetées par 1 et, dans le cas des
relations binaires, pour les arêtes étiquetées par 2.

Ce graphe conceptuel est construit sur le support dont les types de concepts
et les types de relations sont représentés dans la figure 1.10. Le type de concept

13http://sourceforge.net/projects/charger/
14http://cogitant.sourceforge.net/
15http://www.lirmm.fr/cogui/

http://sourceforge.net/projects/charger/
http://cogitant.sourceforge.net/
http://www.lirmm.fr/cogui/
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Figure 1.9 – Graphe conceptuel représentant diverses informations sur Internet.

Figure 1.10 – Ensemble des types de concepts et de types de relations du graphe
conceptuel de la figure 1.9.

Top sur cette figure est complètement équivalent au type de concept > de la
définition 1.3. Les types de relations Top2 et Top3 correspondent respectivement
aux types de relations >2 et >3. Dans la hiérarchie de concepts du support, on
peut lire que IP ≤ Norme et donc que les protocoles IP sont des normes. Nous
avons choisi de créer un type IP pour regrouper les deux versions principales d’IP,
IPv4 et IPv6, qui sont, elles, représentées par des individus.

La figure 1.11 représente les signatures des relations. Par souci de concision,
celles ayant pour une signature du type σ(r) = (>,>) ou σ(r) = (>,>,>) ne
sont pas représentées. L’ensemble des marqueurs individuels est représenté dans le
tableau de la figure 1.12.

Le graphe de la figure 1.13 est un graphe-requête qui peut être interprété de
la façon suivante : « Au niveau de quelle couche est la norme IPv4 et quelle est
la couche précédente et quelle est la couche suivante ? ». L’opération de projec-
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Type de relation (r) σ1(r) σ2(r)
officialisé en > Date
sécurise par > Sécurisation
niveau > Couche
transporte en mode Norme ModeTransmission
norme OrganismeNormalisation >
standardise OrganismeNormalisation >
Type de relation (r) σ1(r) σ2(r) σ3(r)
route Réseau > ModeTransmission

Figure 1.11 – Signatures des types de relations.

Marqueur Type
Internet RéseauStandardAcentralisé
1982 Date
Chiffrement Sécurisation
Anonymat Sécurisation
Connecté ModeTransmission
Non connecté ModeTransmission
Modèle OSI ModèleCommunication
RTC Norme
ADSL Norme
Ethernet Norme
IETF OrganismeNormalisation
W3C OrganismeNormalisation

Marqueur Type
Physique Couche
Liaison Couche
Réseau Couche
Transport Couche
Application Couche
IPv4 IP
IPv6 IP
UDP Norme
TCP Norme
FTP Norme
Mail Service
Web Service

Figure 1.12 – Marqueurs individuels.

tion retourne un résultat positif pour le graphe de la figure 1.9, présenté dans la
figure 1.14. Le sommet Norme:IPv4 a pour image IP:IPv4, puisque IP ≤ Norme.
Le sommet Couche:* qui indique la couche au niveau de laquelle se trouve IPv4 a
pour image Couche:Réseau. Le sommet Couche:* qui indique la couche précédente
a pour image Couche:Liaison. Le sommet Couche:* qui indique la couche suivante
a pour image Couche:Transport. Ainsi, on en conclut que la norme IPv4 est au
niveau de la couche Réseau et que la couche précédente est la couche Liaison et la
suivante la couche Transport.

1.3.4 Discussion
L’aspect visuel des graphes conceptuels n’inclut pas des attributs du modèle des
cartes mentales, comme la couleur ou l’épaisseur des traits qui aident à l’apprentis-
sage et la mémorisation. En effet, la priorité est donnée à l’information représentée
par les graphes conceptuels, plutôt qu’à l’aspect graphique de ces informations. Il
n’est donc pas non plus possible d’ajouter des liens internes ou externes pour mieux
décrire un concept.

Un graphe conceptuel nécessite de définir beaucoup d’informations : là où les
autres modèles se limitent à un graphe de connaissances factuelles, les graphes
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Figure 1.13 – Graphe-requête pour le graphe conceptuel de la figure 1.9.

Figure 1.14 – Graphe-image issu du graphe-requête de la figure 1.13 pour le
graphe conceptuel de la figure 1.9.

conceptuels nécessitent de définir en plus un support. Cela rend les graphes concep-
tuels longs et parfois difficiles à construire, l’accent étant donné sur la précision de
l’information.

Il n’existe pas de moyen clair et concis de représenter un ordre dans un graphe,
si ce n’est en explicitant clairement la relation d’ordre entre différents individus.
Ainsi, le graphe conceptuel de la figure 1.9 utilise une relation précède pour or-
donner les couches du modèle de communication, ce qui charge l’aspect visuel du
graphe conceptuel. De façon plus générale, les graphes conceptuels ne cherchent
pas à avoir un aspect visuel qui permette une mémorisation facile.

Il existe différentes extensions du modèle des graphes conceptuels. Ainsi, la
sémantique claire du modèle a permis d’exprimer des règles Datalog [Baget et al.,
2009]. Cependant, dans le modèle original, il n’est pas possible de manipuler des
valeurs littérales, d’où la création d’un concept Date et d’un individu 1982 dans
la figure 1.9. Par ailleurs, la numérotation des arêtes permet de préciser le rôle
de chacun des individus qui interviennent dans une relation. Un remplacement de
ces nombres par un texte descriptif du rôle de l’individu concerné dans la relation
offrirait plus de clarté.

Il n’est pas non plus possible de représenter un type abstrait : dans notre
exemple, un contenu est soit une donnée, soit une idée. Or, avec le modèle et le
support définis ici, un individu peut être instance de Contenu sans être instance
ni de Donnée, ni de Idée.

Il faut noter que, malgré ces problèmes, l’un des intérêts majeurs des graphes
conceptuels est qu’ils permettent le raisonnement sur des connaissances non am-
biguës.

1.4 Carte cognitive
Les cartes cognitives ont pour but de représenter des influences entre des concepts.
Les concepts sont généralement des événements et sont décrits par des textes
brefs et liés entre eux par des influences d’un concept-cause vers un concept-effet
auxquelles une valeur est associée. Pour présenter ce modèle, nous en faisons tout
d’abord une présentation dans la section 1.4.1 avant de le définir formellement
dans la section 1.4.2. Nous montrons ensuite l’application de ce modèle sur un
exemple dans la section 1.4.3 et enfin nous discutons de ces points forts et de ces
points faibles dans la section 1.4.4.
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1.4.1 Présentation
Les cartes cognitives représentent des influences entre des concepts. De par leur
structure graphique et la notion d’influence, elles peuvent être rapprochées des
réseaux d’influence [Pearl, 2005]. Elles peuvent par conséquent être également
rapprochées des réseaux bayésiens [Kjaerulff et Madsen, 2008]. Des mécanismes
permettant de calculer l’influence d’un concept sur un autre sont fournis. Elles
aident un ou plusieurs utilisateurs à prendre une décision et comprendre les consé-
quences de celle-ci. Le terme de carte cognitive a été inventé par Edward C. Tol-
man [Tolman, 1948] qui étudiait la manière dont des rats sortaient d’un labyrinthe.
Il utilise le terme de carte cognitive pour désigner une représentation de l’espace
par les rats sous la forme d’une carte stockée dans leur cerveau. Le terme a été
repris par Robert Axelrod [Axelrod, 1976] qui en fait un modèle d’influence clair. Il
les a modélisées pour le domaine des sciences politiques comme étant les croyances
d’un individu dans un domaine particulier. Une carte cognitive ne représente donc
plus un environnement spatial mais à la fois le contenu de la pensée d’un individu
et sa représentation graphique. James Doyle et David Ford [Doyle et Ford, 1999]
ont séparé ces deux notions et le terme de carte cognitive désigne désormais la re-
présentation graphique qui n’a pas nécessairement pour but de représenter la pen-
sée. Les cartes cognitives sont parfois nommées cartes causales ou graphes causaux.
Elles sont utilisées dans de nombreux domaines tels que la biologie [Tolman, 1948],
la sociologie [Poignonec, 2006], l’écologie [Celik et al., 2005], la politique [Levi et
Tetlock, 1980].

Les informations représentées par une carte cognitive étant exclusivement des
influences entre des concepts, elles sont moins expressives que les autres modèles
de cartes sémantiques précédemment présentés. Certaines informations ne sont
donc pas représentables par ce modèle. Dans notre exemple, nous ne pouvons
donc représenter les informations décrits dans les exemples des sections 1.1.3, 1.2.3
et 1.3.3 puisque celles-ci ne sont pas des influences. Nous construisons donc un
exemple spécialement pour ce modèle figurant des influences entre des concepts.

1.4.2 Représentation
Une carte cognitive permet de modéliser les influences de concepts sur d’autres
concepts. Un concept est représenté par un texte bref le caractérisant. L’influence
est une relation causale d’un concept-cause sur un concept-effet représentée par
une flèche. La valeur de l’influence est représentée par un symbole étiquetant
cette influence. On appelle ensemble de valeurs l’ensemble des valeurs que peut
prendre une influence dans une carte cognitive. Selon les modèles de carte cognitive,
cet ensemble de valeurs peut être un ensemble de valeurs symboliques. Parmi
cette catégorie d’ensembles de valeurs, on retrouve l’ensemble {+,−} défini par
R. Axelrod [Axelrod, 1976] ainsi que des ensembles de valeurs symboliques munis
d’un ordre total comme {nul < faible < moyen < fort} [Dickerson et Bart, 1994;
Zhou et al., 2003]. Cet ensemble de valeurs peut également être un intervalle de
valeurs numériques comme [−1; 1] [Kosko, 1986; Satur et Liu, 1999].

Une carte cognitive est un graphe défini sur un ensemble de concepts repré-
sentant les concepts et sur un ensemble de valeurs d’influence et dans lequel les
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sommets représentant les concepts sont liés entre eux par des arcs représentant les
influences. Une carte cognitive figure donc trois différents types d’informations :
des concepts, des influences et des valeurs.

Définition 1.6 (Carte cognitive)
Soit C un ensemble de concepts. Soit I un ensemble de valeurs.
Une carte cognitive définie sur I est un graphe orienté étiqueté CM = (C,A, label)
où :

• les concepts de C sont les sommets du graphe ;

• A ⊆ C × C est l’ensemble des arcs appelés influences ;

• label : A → I est une application d’étiquetage qui associe à toute influence
une valeur d’influence.

Dans le cas où I = {+,−}, une valeur d’influence de + signifie qu’un concept
influence positivement un autre concept ; une valeur d’influence de − signifie qu’un
concept influence négativement un autre concept.

Un chemin d’influence d’un concept vers un autre correspond à un chemin dans
le graphe représentant la carte cognitive de ce concept vers l’autre. Le premier
concept est appelé concept-source et le second concept-destination. La méthode
de calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre est laissée au libre choix
du concepteur de la carte cognitive. Généralement, celui-ci se décompose en trois
étapes successives. La première consiste à lister l’intégralité des chemins d’influence
permettant de lier le concept-source au concept-destination. Sur chacun de ces
chemins, on calcule l’influence propagée sur ce chemin. L’influence propagée sur
un chemin d’influence est la valeur de l’influence du concept-source sur le concept-
destination sur ce chemin. Elle est calculée en cumulant les valeurs des influences
composant ce chemin. On calcule enfin l’influence propagée d’un concept sur un
autre. L’influence propagée est la valeur de l’influence globale du concept-source
sur le concept-destination sur l’ensemble des chemins d’influence permettant de
lier ces deux concepts. Elle est calculée en combinant les valeurs des influences
propagées sur tous les chemins menant du concept-source au concept-destination.

Ainsi, Axelrod [Axelrod, 1976] a proposé, pour une carte définie sur l’ensemble
de valeurs {+,−}, une méthode de calcul pour l’influence propagée dans un chemin
d’influence basée sur la définition d’un opérateur ∧, ainsi qu’une méthode de calcul
pour l’influence propagée d’un concept sur un autre basée sur la définition d’un
opérateur ∨. Pour ce dernier opérateur, il ajoute deux valeurs supplémentaires à
l’ensemble de valeurs {+,−} :

• 0 qui représente une valeur nulle : le concept-source n’a aucune influence sur
le concept-destination ;

• ? qui représente une valeur ambiguë, c’est-à-dire dont on ne peut décider
si l’influence du concept-source sur le concept-destination est positive ou
négative.
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1.4.3 Édition et exemple illustratif
Un logiciel capable de représenter des cartes conceptuelles est généralement capable
de représenter des cartes cognitives, à condition de remplacer les étiquettes des
arcs par des valeurs d’influence. Cependant, de tels logiciels sont incapables de
calculer les influences propagées entre deux concepts. Or, le calcul de ces influences
est l’intérêt principal des cartes cognitives. SCCO16 est dédié spécifiquement à la
manipulation de cartes cognitives et permet de calculer des influences propagées
entre deux concepts.

Figure 1.15 – Carte cognitive représentant l’influence du filtrage d’Internet sur
le régime politique en place.

La carte cognitive de la figure 1.15 est définie sur l’ensemble de valeurs I =
{+,−} et représente l’influence du filtrage d’Internet ainsi que celle d’autres fac-
teurs sur la contestation du régime autoritaire d’un État. Si on considère les
concepts Régime autoritaire et Filtrage d’Internet, l’influence valuée par + par-
tant de Régime autoritaire et allant vers Filtrage d’Internet signifie qu’un régime
autoritaire influence favorablement le filtrage d’Internet. Autrement dit, un ré-
gime autoritaire filtre souvent Internet. De la même manière, si on considère les
concepts Filtrage d’Internet et Liberté d’expression, l’influence valuée par − par-
tant de Filtrage d’Internet et allant vers Liberté d’expression signifie que le filtrage
d’Internet influence défavorablement la liberté d’expression. Autrement dit, le fait
qu’Internet soit filtré limite la liberté d’expression.

En utilisant la définition des influences propagées d’Axelrod, on cherche à savoir
comment un Régime autoritaire influence les Informations pro-régime. Avant tout
chose, on doit lister les différents chemins qui permettent de lier Régime autori-
taire à Informations pro-régime. Ces chemins sont au nombre de 3. Pour connaître
l’influence propagée sur le chemin d’influence Régime autoritaire → Contrôle de

16http://forge.info.univ-angers.fr/~lionelc/CCdeGCjava/

http://forge.info.univ-angers.fr/~lionelc/CCdeGCjava/
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la presse → Informations pro-régime, on utilise un opérateur ∧, défini par Axel-
rod. Sur ce chemin, on note que le concept Régime autoritaire influence positi-
vement Contrôle de la presse qui influence à son tour positivement Informations
pro-régime. Intuitivement, on en déduit que sur ce chemin, Régime autoritaire in-
fluence positivement Informations pro-régime et que la valeur de l’influence propa-
gée sur ce chemin est +. On applique le même raisonnement sur les autres chemins
en calculant également une influence positive. Pour connaître l’influence propagée
de Régime autoritaire sur Informations pro-régime, on doit agréger les influences
propagées sur les différents chemins. Puisque sur les 3 chemins d’influence diffé-
rents permettant de lier Régime autoritaire à Informations pro-régime, le premier
concept influence positivement le second, on en déduit intuitivement que globa-
lement, Régime autoritaire influence positivement Informations pro-régime. La
valeur de l’influence propagée de Régime autoritaire sur Informations pro-régime
est donc +.

1.4.4 Discussion
Le point fort du modèle des cartes cognitives est que des raisonnements y sont
possibles : le calcul de l’influence d’un concept sur un autre. Cependant, la défini-
tion de ce calcul n’est pas unifiée. Selon la sémantique associée aux valeurs et la
manière d’obtenir les informations, les opérateurs permettant ce calcul doivent être
adaptés. En conséquence, l’influence propagée d’un concept sur un autre calculée
ne représente pas toujours une valeur réelle si les opérateurs utilisés n’obéissent
pas à un formalisme particulier. Néanmoins, un calcul même non formel permet
généralement de se donner une idée de la valeur de l’influence.

Un problème causé par la définition de l’influence propagée par R. Axelrod est
qu’elle aboutit souvent à une valeur ambiguë pour les influences propagées entre
deux concepts. Par exemple, si la quasi-totalité des chemins permettant de lier
deux concepts portent la valeur + mais qu’un seul d’entre eux porte la valeur −,
la valeur d’influence d’un concept sur l’autre sera ambiguë (?). Il est donc naturel
de vouloir une représentation plus riche de l’influence, de manière à déterminer si
une valeur d’influence ambiguë est plus proche de + ou de −. On peut trouver
préférable d’utiliser des valeurs numériques, telles que celles de l’intervalle [−1; 1]
ou symboliques telles que celles de {nul < faible < moyen < fort}. La difficulté
est alors de définir des opérateurs adéquats capables de combiner ces valeurs.
Si on utilise par exemple des valeurs numériques, selon ce que représentent ces
valeurs, les opérateurs seront différents. On utilise généralement un produit ou une
moyenne [Chauvin et al., 2011] mais si elles représentent des possibilités [Dubois
et Prade, 1988] ou des valeurs floues [Zadeh, 1965], on utilisera plutôt un min ou
un max [Kosko, 1986].

1.5 Comparaison
Pour comparer les différents modèles de cartes sémantiques, nous présentons tout
d’abord un tableau comparant les modèles de cartes selon différents critères dans la
section 1.5.1. Cette comparaison concerne différents critères qui sont détaillés dans
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cette section. Étant donné la particularité des informations d’une carte cognitive,
nous proposons une manière de représenter la notion d’influence pour chacun des
autres modèles de cartes sémantiques dans la section 1.5.2.

1.5.1 Tableau de comparaison
Le tableau de la figure 1.16 compare les différents modèles de cartes sémantiques
sur plusieurs points. Il discute de l’importance que chaque modèle accorde à ces
critères en leur attribuant une valeur parmi faible, moyen, fort et très fort.

Pour expliquer les différents points de ce tableau, on présente tout d’abord les
objectifs de chacun des modèles de cartes sémantiques, ainsi que leurs domaines
d’application. Puis, on s’intéresse à la facilité de leurs constructions dans la section.
Après cela, on présente comment les modèles s’équilibrent entre la visualisation de
l’information et la signification de cette information. Enfin, on compare le choix
de modélisation pour ces cartes.

cartes
mentales

cartes
conceptuelles

graphes
conceptuels

cartes
cognitives

rôle du modèle décrire
une idée

répondre
à une

question

raisonner
sur des

connaissances

représenter
une

influence

Rôle facilité de
mémorisation très fort fort moyen moyen

et aide à
l’apprentissage fort très fort faible moyen

objectifs capacité de
raisonnement faible faible très fort moyen

aide à la
décision

de groupe
fort moyen moyen très fort

Construction très facile facile facile facile

Visualisation importance de
l’aspect visuel très fort fort moyen moyen

et
importance

de la
sémantique

moyen fort très fort fort

sémantique précision de
l’information moyen moyen très fort fort

Modélisation

type de graphe arborescence

graphe
biparti
orienté
étiqueté

multigraphe
biparti

non-orienté
étiqueté

graphe
orienté
étiqueté

étiquetage
des sommets libre texte libre

et concis

élément
d’une

ontologie
texte libre

étiquetage
des arêtes libre non numérotation

des liens valeurs

Figure 1.16 – Comparaison des modèles de cartes sémantiques.

Objectifs

Chaque modèle a été défini pour des objectifs particuliers.
La mémorisation est un point fort des cartes mentales puisque c’est ce pour

quoi elles ont été conçues. De par leur aspect relativement simple, les cartes concep-
tuelles sont facilement mémorisables. Les cartes cognitives et les graphes concep-
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tuels permettent une facilitation de la lecture des connaissances, mais n’ont pas
été conçus pour la mémorisation. Néanmoins, l’aspect graphique aide grandement
à une telle tâche.

L’apprentissage est l’objectif principal des cartes conceptuelles. Elles sont donc
particulièrement adaptées pour répondre à une question centrale. De part leur forte
capacité de mémorisation, les cartes mentales sont également un bon outil pour
l’aide à l’apprentissage. Les cartes cognitives peuvent être utiles pour représenter
clairement et comprendre une influence. En revanche, les graphes conceptuels ne
permettent pas un apprentissage aisé de l’information.

Le formalisme est un point fort des graphes conceptuels, qui ont été conçus pour
raisonner sur des connaissances. Les cartes cognitives calculent des influences et
permettent donc un raisonnement simple. Les cartes mentales et les cartes concep-
tuelles, quant à elles, ne permettent pas de raisonner sur des connaissances, mais
il est toutefois possible d’en déduire indirectement de nouvelles.

L’aide à la prise de décision est une utilisation très courante des cartes cogni-
tives : le calcul d’influence permet en effet d’avoir un aperçu des conséquences d’une
telle décision. Il en va de même pour les cartes mentales qui se construisent souvent
en groupe. Les cartes conceptuelles et les graphes conceptuels ne permettent pas
vraiment une aide à la décision de groupe. Cependant, les raisonnements fournis
par les graphes conceptuels peuvent être utiles pour l’aide à la décision, même si
l’aspect collectif n’est pas pris en compte par le modèle.

Construction

Nous pouvons noter un point commun essentiel entre ces modèles de cartes : chacun
d’eux permet une construction facile. Ces modèles ont été conçus pour représenter
graphiquement des connaissances et pour faciliter leur modélisation. La carte men-
tale est la plus simple à construire car la moins contrainte et le graphe conceptuel
le plus compliqué car étant le plus contraint. En effet, moins le modèle d’une carte
est formel, plus elle est facile à construire, et plus le modèle est formel, plus il
y a d’informations précises à fournir et par conséquent, plus sa construction est
complexe.

Visualisation et sémantique

Ces modèles s’équilibrent entre deux aspects : la visualisation et la sémantique.
En effet, une information précise et non ambiguë lui donne souvent un aspect
graphique complexe. De même, une information représentée graphiquement de
manière simple est parfois si concise qu’elle devient ambiguë. Typiquement, la
visualisation des informations est très importante pour les cartes mentales aux dé-
pens de leur sémantique, celles-ci étant conçues pour une mémorisation facile des
informations, tandis qu’avec les graphes conceptuels, c’est l’inverse : la sémantique
prend le pas sur leur visualisation, les graphes conceptuels étant en effet conçus
pour supprimer toute ambiguïté, de manière à pouvoir raisonner. C’est aussi, du
moins en partie, le cas avec les cartes cognitives, dont l’aspect visuel importe peu :
comme elles calculent des influences, l’accent est donné sur les valeurs de ces in-
fluences et donc sur la sémantique. La visualisation n’est donc pas l’objectif premier
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mais est tout de même essentielle pour que la carte garde une lisibilité correcte.
Concernant les cartes conceptuelles, les deux aspects sont importants puisque la
carte doit être à la fois facilement lisible et compréhensible pour l’apprentissage.

Modélisation

Chacune des cartes sémantiques présentée ici est définie sur un modèle de graphe
particulier, mais elles ont globalement une structure similaire : des concepts repré-
sentés par des sommets liés entre eux. La différence entre ces modèles est essentiel-
lement la représentation des liens. Pour les cartes mentales, les liens, lorsqu’ils sont
étiquetés par un texte, sont représentés par des sommets et deviennent semblables
aux concepts. Pour les cartes cognitives, un lien est un arc entre des sommets :
il est étiqueté pour représenter la valeur de l’influence qu’il représente. Pour les
cartes conceptuelles et les graphes conceptuels, un lien est aussi un sommet qui
est étiqueté pour identifier la relation et ce sommet est relié à un ou plusieurs
sommets concept par un arc ou une arête selon le modèle de graphe.

L’orientation des liens dans les cartes n’est pas toujours indiquée et a un sens
différent selon les modèles. Celle-ci sert généralement à connaître le rôle de cha-
cun des concepts impliqués dans une relation. Avec une carte mentale, il n’y a
pas d’orientation : celle-ci ayant l’aspect d’une arborescence, on peut déduire une
orientation implicite en partant du sommet racine vers les sommets feuille. Avec
les graphes conceptuels, la numérotation des arêtes permet de spécifier le rôle de
chacun des concepts impliqués dans une relation et par conséquent l’orientation
des liens. Avec les cartes conceptuelles, l’orientation représente le sens de lecture
de la carte tandis qu’avec les cartes cognitives, l’orientation permet d’identifier
pour chaque influence quel est le concept-cause et quel est le concept-effet.

Pour être plus précis dans la description de la modélisation, on peut noter
qu’il est possible d’étiqueter les sommets d’une carte mentale comme on le sou-
haite : texte, image, couleur, épaisseur de trait. . . Pour tous les autres modèles,
les sommets doivent être étiquetés par un texte. Pour les cartes conceptuelles et
les graphes conceptuels, il est également obligatoire d’étiqueter les relations. L’éti-
quetage dans les graphes conceptuels n’est pas libre. Concernant l’étiquetage des
arêtes et des arcs, il est libre pour les cartes mentales. En ce qui concerne les cartes
cognitives, les arcs ne peuvent être étiquetés que par des valeurs représentant les
valeurs des influences entre deux concepts. Pour les cartes conceptuelles et les
graphes conceptuels, les arêtes et arcs ne sont pas étiquetés : leur rôle est de lier
des sommets concept à des sommets relation et qui eux sont étiquetés. Selon le
type de connaissances à représenter, certains modèles sont donc plus adaptés que
d’autres.

1.5.2 Influences
Comme expliqué précédemment, les informations représentées par une carte cogni-
tive sont essentiellement des influences. Les autres modèles de cartes sémantiques
présentés précédemment sont cependant beaucoup plus expressifs. Par conséquent,
ils devraient être capables de modéliser une influence et donc d’exprimer les infor-
mations d’une carte cognitive. Nous montrons comment représenter les influences
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d’une carte cognitive pour ces modèles, en utilisant le même exemple. Nous pre-
nons un extrait de la carte cognitive de la figure 1.15 en nous limitant aux concepts
Filtrage d’Internet, Instruction, Contournement du filtrage et Liberté d’expression.

Cartes mentales

Les cartes mentales étant centrées sur une idée principale, elles peuvent difficile-
ment représenter une carte cognitive puisque celles-ci n’ont pas nécessairement de
concept central. La notion d’arborescence limite de plus grandement les possibili-
tés de liens entre des concepts. Néanmoins, on peut représenter une influence entre
deux concepts grâce à un arc. La valeur de l’influence ainsi que son signe peuvent
être représentés par exemple par l’épaisseur du trait et sa couleur, comme présenté
sur la figure 1.17. L’influence de Contournement du filtrage vers Filtrage d’Inter-
net n’a pas pu être représentée par un lien classique, en raison de la structure
arborescente de la carte mentale. Elle a été substituée par un arc.

Figure 1.17 – Carte mentale représentant des relations d’influence.

Cartes conceptuelles

Les cartes conceptuelles n’ont pas de contraintes de structure. Les influences sont
des relations ternaires qui associent un concept à un autre concept et à une valeur
d’influence. On peut donc les représenter par trois concepts liés en série par des
arcs, comme présenté sur la figure 1.18. La carte devient cependant illisible dès
qu’un concept est influencé par valeurs différentes issues de deux concepts.

Figure 1.18 – Carte conceptuelle représentant des relations d’influence sous forme
ternaire.

On peut également indiquer la valeur d’influence directement sur l’arc, comme
présenté sur la figure 1.19. Cette représentation est plus juste et diminue les am-
biguïtés mais les influences de la carte perdent en lisibilité.

Graphes conceptuels

Les graphes conceptuels peuvent quant à eux représenter de manière formelle les
influences des cartes cognitives. Si l’ensemble de valeurs sur lequel la carte cognitive
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Figure 1.19 – Autre carte conceptuelle représentant des relations d’influence sous
forme binaire.

est définie est un ensemble fini de valeurs tel que {+,−} ou {nul < faible <
moyen < fort}, les valeurs sont facilement représentables. En revanche, si c’est
un ensemble infini tel que [−1; 1], le modèle standard des graphes conceptuels est
insuffisant puisque celui-ci ne gère pas les types de données. Il faut donc utiliser une
extension du modèle pour qu’il puisse assurer cette gestion [Baget, 2007; Rudolph
et al., 2009].

Une influence peut être tout simplement représentée par une relation ternaire
qui associe un concept-cause, un concept-effet et une valeur d’influence, comme
présenté dans l’extrait de support de la figure 1.20. Le concept lié par l’arc étiqueté
par 1 est le concept-cause, celui lié par l’arc 2 le concept-effet. L’arc 3 lie quant
à lui la relation d’influence à une valeur. Représenter une influence revient donc
simplement à représenter graphiquement une instance de cette relation, comme
présenté dans le graphe conceptuel de la figure 1.21.

Type de relation (r) σ1(r) σ2(r) σ3(r)
influence Concept Concept Valeur

Marqueur Type
+ Valeur
− Valeur

Figure 1.20 – Extrait du support d’un graphe conceptuel figurant des relations
d’influence ternaires.

Figure 1.21 – Graphe conceptuel représentant des relations d’influence ternaires.

Cependant, comme pour les cartes conceptuelles, on peut également représen-
ter une influence par une relation binaire entre les deux concepts liés. La valeur
de l’influence fait partie du libellé de la relation. Néanmoins, l’ensemble de valeurs
doit nécessairement être fini puisque l’intégralité des relations d’influence possibles
doit être listée. L’extrait de support de la figure 1.22 décrit de telles relations d’in-
fluence. La figure 1.23 représente le même graphe conceptuel que précédemment,
mais avec des relations d’influence binaires.
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Type de relation (r) σ1(r) σ2(r)
influence Concept Concept
influence+ Concept Concept
influence- Concept Concept

Figure 1.22 – Extrait du support d’un graphe conceptuel figurant des relations
d’influence binaires.

Figure 1.23 – Graphe conceptuel représentant des relations d’influence binaires.

Quelle que soit la modélisation d’influence choisie, aucun raisonnement concer-
nant le calcul d’influence propagée n’est possible avec un graphe conceptuel. Pour
cela, il faudrait étendre le modèle.

Conclusion
Au cours de ce chapitre, nous avons présenté différents modèles de cartes séman-
tiques et nous avons procédé à une étude comparative de ceux-ci.

Nous nous sommes intéressés principalement à la représentation, la visualisa-
tion et le raisonnement dans chaque modèle. Chaque type de carte a des objectifs
différents. Pour certains modèles, la capacité de raisonnement est plus importante
que pour d’autres. C’est pourquoi, pour ces modèles, la formalisation est essen-
tielle. Leur principal point commun est qu’ils permettent tous une visualisation
aisée de l’information : ils utilisent une représentation sous forme de graphe dont
les sommets sont des concepts liés entre eux par des arcs représentant des relations
entre ces concepts. Pour cette raison, la construction de ces cartes sémantiques est
facile malgré l’aspect formel de certains modèles. Ces modèles permettent donc de
représenter facilement des informations complexes. Il faut noter que ces aspects
de visualisation sont liés à l’un des objectifs communs à ces modèles qui est de
permettre une communication aisée au sein d’un groupe de personnes.

Les différences entre les modèles de cartes sémantiques s’expliquent par leurs
objectifs distincts. Ces objectifs mêlent des aspects de sémantique et de visualisa-
tion de l’information. Il faut noter que ces aspects entrent en concurrence. En effet,
du point de vue de la sémantique, une visualisation plus simple entraîne une sé-
mantique moins précise de l’information alors qu’une sémantique précise nécessite
une visualisation plus complexe. Les objectifs ont un impact sur la construction.
Dans certains cas, la carte résulte d’un travail en commun entre plusieurs utili-
sateurs, dans d’autres cas, chaque utilisateur a la possibilité d’avoir un profil de
la carte en fonction de ses intérêts. Enfin, la construction de la carte est d’autant
plus aisée que la formalisation du modèle est faible alors qu’une formalisation plus
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importante, plus contraignante pour la construction, assure une meilleure préci-
sion de la carte obtenue, voire une sémantique logique dans le cas des graphes
conceptuels. Du point de vue de la visualisation, on peut voir que la richesse des
attributs visuels proposés dans les cartes mentales pourrait être aisément appliquée
aux autres modèles de cartes, par exemple dans le but de faciliter la mémorisa-
tion. D’un autre côté, nous avons noté que certains modèles n’ont pas été définis
de manière précise. Dans un but de traitement automatique pour inférer des in-
formations, il serait intéressant de réaliser une telle formalisation.

D’autres modèles représentent également sous forme graphique des informa-
tions et peuvent également être considérés comme des cartes sémantiques. Citons
ici quelques modèles. Les cartes argumentatives [van Gelder, 2013] représentent
sous la forme d’un graphe une série d’arguments et de contre-arguments qui se
confortent ou se confrontent. Comme les cartes cognitives, elles sont attachées à un
formalisme particulier et peuvent être liées à la théorie de l’argumentation [Dung,
1995]. Les cartes topiques [ISO/IEC JTC1/SC34, 2007] représentent formellement
des informations à la manière d’un index. Leur formalisme est proche de celui de
RDF [W3C, 2004a] et d’OWL [W3C, 2004b] dans le sens où elles représentent
des connaissances ontologiques et peuvent êtres représentées sous la forme d’un
document XML [W3C, 2008; ISO/IEC JTC1/SC34, 2008]. Elles ont cependant
l’avantage d’être représentables facilement sous la forme d’un graphe.



2
Carte cognitive

Introduction
Nous avons présenté différents modèles de cartes sémantiques et nous avons pro-
cédé à une étude comparative de ceux-ci dans le chapitre 1. La plupart des mo-
dèles présentés étaient soit très formels mais difficiles à construire, tels les graphes
conceptuels, soit peu formels mais faciles à construire, tels les cartes mentales.
Les cartes cognitives combinent les avantages de ces deux aspects puisque c’est
un modèle à la fois formel et simple à construire. Il constitue le modèle essentiel
étudié dans notre thèse.

Ce chapitre a pour but de décrire formellement le modèle des cartes cognitives
ainsi que les opérateurs associés de calcul de l’influence propagée d’un concept
sur un autre. Nous définissons formellement le calcul de cette influence. Comme
expliqué dans le chapitre précédent, une carte cognitive peut être définie sur des
ensembles de valeurs très divers. On peut notamment utiliser les ensembles {+,−},
{nul < faible < moyen < fort} ou encore [−1; 1]. Le calcul de l’influence propagée
est effectué en agrégeant les valeurs portées par les influences, c’est-à-dire des
valeurs appartenant à de tels ensembles.

Lionel Chauvin [Chauvin, 2009; Chauvin et al., 2009] a étendu le modèle clas-
sique des cartes cognitives en lui associant une ontologie de concepts qui permet
de regrouper plusieurs concepts de la carte cognitive au sein d’un seul concept plus
grand. Grâce à cette ontologie, on est mesure de réaliser diverses opérations sur
une carte, comme le calcul de l’influence ontologique ou la construction de vue.
L’influence ontologique permet de calculer l’influence de n’importe quel concept de
l’ontologie sur n’importe quel autre en effectuant un calcul sur les influences propa-
gées entre les couples de concepts regroupés par chacun des concepts de l’ontologie.
Nous réutilisons ces notions en remplaçant le terme d’« ontologie » par celui de
« taxonomie » que nous pensons plus approprié pour la notion qu’il représente.

L. Chauvin a également introduit dans sa thèse la notion de vue de cartes
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cognitives. Construire une vue d’une carte consiste à simplifier la dite carte en
regroupant certains concepts au sein d’autres concepts grâce à l’ontologie, les in-
fluences étant calculés à partir de l’influence ontologique. Pour cela, on doit définir
une échelle, c’est-à-dire les concepts qui apparaîtront dans la vue.

Enfin, comme nous l’avons vu, une carte cognitive peut être définie sur d’autres
ensembles de valeurs. Dans la section 2.4, nous proposons d’autres opérateurs de
calcul adaptés pour les ensembles valeurs {+,−} et {nul < faible < moyen < fort}
pour l’influence propagée d’un concept sur un autre et pour l’influence taxono-
mique.

Pour présenter ce modèle, nous définissons tout d’abord comment calculer l’in-
fluence propagée d’un concept sur un autre pour l’ensemble de valeurs [−1; 1] dans
la section 2.1. Puis, nous présentons le modèle des cartes cognitives taxonomiques
dans la section 2.2 qui nous sera utile pour les différentes notions définies dans ce
mémoire de thèse. De ce modèle, nous présentons le mécanisme de vue dans la sec-
tion 2.3 qui permet d’obtenir une représentation simplifiée d’une carte cognitive en
adaptant nos définitions à la notion de taxonomie. Enfin, dans la section 2.4, nous
montrons comment adapter les différents opérateurs définis dans ces différentes
sections à d’autres ensembles de valeurs.

2.1 Définition du calcul de l’influence propagée
Nous avons déjà présenté formellement le modèle des cartes cognitives dans le
chapitre 1 (définition 1.6) de manière générique pour n’importe quel ensemble de
valeurs. Nous définissons à présent dans cette partie le calcul de l’influence propa-
gée d’un concept sur un autre pour une carte cognitive dont les valeurs d’influence
sont celles de l’intervalle de valeurs numériques [−1; 1]. Ces définitions sont basées
sur celles décrites par L. Chauvin [Chauvin, 2009]. Avec cet ensemble de valeurs,
une valeur d’influence α > 0 d’un concept vers un autre signifie que ce concept
influence positivement l’autre. Une valeur d’influence α < 0 d’un concept sur un
autre signifie cette fois que le concept influence négativement l’autre. Une valeur
de −1 ou de 1 signifie que l’influence est totale. Une valeur de 0 signifie qu’il n’y a
pas d’influence directe du concept sur l’autre. Une influence portant cette valeur
n’est toutefois pas équivalente à une absence d’influence : sa valeur sera en effet
prise en compte dans le calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre.
En règle générale, cette valeur n’est donc jamais placée dans une carte en raison
du comportement inattendu qu’elle peut provoquer. Nous la conservons néanmoins
dans l’ensemble de valeurs car les définitions présentées ici restent valables pour
cette valeur.

Dans cette partie, nous définissons le calcul de l’influence propagée de n’importe
quel concept de la carte sur n’importe quel autre. L’idée est de considérer que
chaque chemin permettant de lier ce concept à l’autre représente une manière
possible pour le concept d’influencer l’autre. Chacun de ces chemins amène une
valeur d’influence qu’il faut calculer. Enfin, on agrège les valeurs apportées par
les différents chemins pour calculer l’influence propagée du concept sur l’autre. Ce
calcul se fait donc en 3 étapes :
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1. considérer l’ensemble des chemins liant ce concept à l’autre dans la carte
(section 2.1.1) ;

2. calculer l’influence propagée sur chacun des chemins (section 2.1.2) ;

3. calculer enfin l’influence propagée d’un concept sur un autre (section 2.1.3).

Pour illustrer ces différents calculs, la carte cognitive sur laquelle nous appli-
quons les opérateurs définis dans cette partie est celle de l’exemple 2.1.

Brouillard 0.9
,,ZZZZZZZZZZ

Mauvaise visibilité
0.7

%%
Pluie

0.5 22ddddddddddddd

0.2 ,,ZZZZZZZZZZZZZ

Route glissante 0.8 // Accident
Autoroute −0.9

,,ZZZZZZZZZZZ

Route sinueuse
0.2

99

Route secondaire 0.7
22dddddddd

Figure 2.1 – La carte cognitive CM1 définie sur [−1; 1].

Exemple 2.1. La carte CM1 (figure 2.1) représente différents facteurs pouvant
influencer le risque qu’un accident de la route se produise. Cette carte cognitive
est définie sur l’ensemble de valeurs [−1; 1].

Si on considère l’influence de Pluie vers Mauvaise visibilité, si de la pluie tombe,
elle influence positivement le risque que la visibilité soit mauvaise de 0.5. Si on
considère l’influence de Autoroute vers Route sinueuse, le fait d’être sur une au-
toroute influence négativement le risque que la route soit sinueuse de 0.9. Si on
considère les concepts Brouillard et Route glissante, il n’y a pas d’influence directe
entre ces concepts.

2.1.1 Chemins minimaux
La première étape du calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre
consiste à calculer l’intégralité des chemins qui permettent de lier ce concept à
l’autre.

Avant toute chose, nous définissons ce qu’est un chemin d’influence d’un
concept vers un autre. Un chemin d’influence est une séquence de couples de
concepts basée sur les arcs d’une carte cognitive.

Définition 2.1 (Chemin d’influence d’un concept vers un autre)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts de
CM .
On appelle un chemin d’influence P de c1 vers c2 une séquence de longueur k ≥ 1
d’influences (ui, ui+1) ∈ A avec i ∈ [0; k − 1] telle que u0 = c1 et uk = c2.
On note un tel chemin d’influence c1 → u1 → · · · → uk−1 → c2.
c1 est la source du chemin d’influence P .
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c1 est la destination du chemin d’influence P .

Par souci de concision, nous parlerons souvent par la suite simplement de che-
min.

On rappelle qu’une carte cognitive est un graphe. Si ce graphe autorise les
circuits, il y a potentiellement une infinité de chemins permettant de lier un concept
à un autre. Un ensemble fini de chemins est préférable pour calculer une influence.
Pour cela, on définit la notion de chemin d’influence minimal. Cette définition
permet d’assurer que l’ensemble des chemins minimaux soit fini.

Un chemin minimal est défini comme étant un chemin ne comportant aucun
circuit, c’est-à-dire qu’aucun concept n’apparaît deux fois dans la séquence. Une
telle définition autorise un circuit du concept-source au concept-destination mais
pas au sein du chemin. D’autres définitions sont possibles et seront discutées dans
la section 2.4.1.

Définition 2.2 (Chemin d’influence minimal)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit P un chemin d’influence liant
deux concepts de CM de longueur k.
P est un chemin d’influence minimal ssi ∀i, j ∈ [0; k−1], i 6= j ⇒ ui 6= uj ∧ui+1 6=
uj+1.

La proposition 2.1 nous assure que, dans une carte cognitive sans circuit, n’im-
porte quel chemin permettant de lier deux concepts est minimal.

Proposition 2.1. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive sans circuit. Soit
P un chemin d’influence liant deux concepts de CM .
P est minimal.

Démonstration. Par définition, dans un graphe sans circuit, un chemin ne peut
passer deux fois par le même sommet. P étant un chemin dans une carte cognitive
sans circuit, il ne peut contenir deux fois le même sommet. On note k la longueur
de P . On a donc ∀i, j ∈ [0; k], i 6= j ⇒ ui 6= uj. On en déduit trivialement que
∀i, j ∈ [0; k − 1], i 6= j ⇒ ui 6= uj ∧ ui+1 6= uj+1.
Donc P est minimal.

Maintenant que la notion de chemin minimal est définie, on peut définir
l’ensemble des chemins minimaux d’un concept vers un autre. C’est sur cet en-
semble de chemins que sera calculée l’influence propagée d’un concept sur un autre.

Définition 2.3 (Ensemble des chemins minimaux d’un concept vers un
autre)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts de
CM .
On note Pc1,c2 l’ensemble des chemins minimaux de c1 vers c2.

Exemple 2.2. On considère les concepts Pluie et Accident dans la carte CM1 de
l’exemple 2.1. Il y a deux chemins permettant de lier Pluie à Accident :

p1 = {Pluie→ Mauvaise visibilité→ Accident}
p2 = {Pluie→ Route glissante→ Accident}
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Ces deux chemins sont trivialement minimaux.
L’ensemble des chemins minimaux de Pluie vers Accident est donc

PPluie,Accident = {p1, p2}.

Au cours de ce mémoire, nous aurons besoin de la notion de parents d’un
concept. L’ensemble des parents d’un concept est tout simplement l’ensemble des
concepts parent de concept dans le graphe représentant la carte cognitive. La
notion de parents d’un concept désigne donc l’ensemble des concepts qui influencent
directement ce concept.

Définition 2.4 (Parents d’un concept)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit c ∈ C un concept.
Les parents de c sont :

C(c) = {c′ ∈ C / (c′, c) ∈ A}

Exemple 2.3. Dans la carte cognitive CM1 (exemple 2.1), les parents du concept
Route sinueuse sont Autoroute et Route. Le concept Pluie n’a pas de parent.

2.1.2 Influence propagée sur un chemin
Le calcul de l’influence propagée sur un chemin d’influence consiste à agréger
les valeurs portées par les différentes influences qui composent ce chemin. Cette
agrégation dépend bien évidemment de l’ensemble de valeurs sur lequel est définie
la carte cognitive. Pour un ensemble de valeurs donné, il est également possible de
définir cet opérateur de calcul de différentes manières.

Le calcul de l’influence propagée sur un chemin est défini ici, pour l’ensemble
de valeurs [−1; 1], comme étant un produit des valeurs d’influence composant ce
chemin. Le produit permet de généraliser les opérateurs définis par Robert Axel-
rod [Axelrod, 1976] pour l’ensemble de valeurs [−1; 1]. En associant la valeur +
à 1 et la valeur − à −1, on retrouve en effet la même influence propagée sur un
chemin.

Définition 2.5 (Influence propagée sur un chemin pour [−1; 1])
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur l’ensemble de valeurs I =
[−1; 1]. Soit P un chemin d’influence liant deux concepts de CM .
L’ influence propagée sur P est :

IP(P ) =
k−1∏
i=0

label
(
(ui, ui+1)

)
Exemple 2.4. On calcule les influences propagées sur les chemins p1 et p2 définis
dans l’exemple 2.2 :

IP(p1) = ×

label
(
(Pluie,Mauvaise visibilité)

)
label

(
(Mauvaise visibilité,Accident)

) = ×
{

0.5
0.7 = 0.35

IP(p2) = ×

label
(
(Pluie,Route glissante)

)
label

(
(Route glissante,Accident)

) = ×
{

0.2
0.8 = 0.16
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2.1.3 Influence propagée d’un concept sur un autre
Le calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre consiste à agréger les
influences propagées sur les différents chemins qui permettent de lier ce concept
à l’autre. Cette agrégation dépend elle aussi de l’ensemble de valeurs sur lequel
est définie la carte cognitive et il est aussi possible de définir cette agrégation de
différentes manières pour un même ensemble de valeurs.

Pour l’ensemble de valeurs [−1; 1], nous définissons ici l’influence propagée d’un
concept sur un autre comme étant une moyenne des influences propagées sur les
différents chemins qui permettent de lier ce concept à l’autre. Cette définition
permet de quantifier la valeur ambiguë (?) qui apparaissait avec les opérateurs de
R. Axelrod.

Définition 2.6 (Influence propagée d’un concept sur un autre sur [−1; 1])
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur l’ensemble de valeurs I =
[−1; 1]. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts de CM .
L’ influence propagée de c1 sur c2 est une fonction I : C × C → [−1; 1] telle que :

I(c1, c2) =

 0 si Pc1,c2 = ∅
1

|Pc1,c2 |
× ∑

P∈Pc1,c2

IP(P ) sinon

Il faut noter qu’ici, la sémantique de la valeur 0 est légèrement différente par
rapport au cas où elle est portée par une influence. En effet, dans le cas d’une
influence directe, elle signifie qu’il n’y a pas d’influence directe entre ces deux
concepts. Ici, elle signifie que globalement, en considérant l’ensemble de la carte,
il n’y a pas d’influence entre ces deux concepts.

Exemple 2.5. On calcule l’influence propagée de Pluie sur Accident dans CM1
grâce aux influences propagées sur les chemins calculées dans l’exemple 2.5.

I(c1, c2) = 1
|PPluie,Accident|

×
(
IP(p1) + IP(p2)

)
= 1

2 × (0.35 + 0.16) = 0.255

2.2 Carte cognitive taxonomique
Dans les différents chapitres qui composent cette thèse, nous aurons besoin d’un
modèle de carte qui étend le modèle classique des cartes cognitives, le modèle des
cartes cognitives taxonomiques. Ce modèle est celui des cartes cognitives ontolo-
giques défini par L. Chauvin [Chauvin et al., 2011] dans lequel le terme d’« onto-
logie » est remplacé par celui de « taxonomie ».

Dans un premier temps, nous définissons donc la notion de taxonomie dans
la section 2.2.1, puis la notion de carte cognitive taxonomique en introduisant
l’opérateur d’influence taxonomique associé dans la section 2.2.2.

2.2.1 Taxonomie
L’intérêt de la taxonomie est de regrouper plusieurs concepts d’une carte cognitive
au sein d’un autre concept plus général. Un tel procédé permet ainsi par exemple



2.2. CARTE COGNITIVE TAXONOMIQUE 49

de simplifier une carte cognitive en en réalisant une vue, comme expliqué dans
la section 2.3. Dans un premier temps, nous allons définir cette taxonomie, puis
différents opérateurs sur cette taxonomie qui nous seront utiles pour des définitions
ultérieures.

Formellement, une taxonomie associe à un ensemble de concepts une relation
d’ordre partiel de simple héritage. Une taxonomie peut donc être représentée par
un ensemble d’arborescences.
Définition 2.7 (Taxonomie)
Soit C un ensemble de concepts.
Une taxonomie T = (C,≤) est un ensemble d’arborescences de concepts représen-
tant une relation d’ordre partiel ≤.

La relation d’ordre d’une taxonomie étant une relation d’héritage, elle peut
être interprétée comme étant une relation est une sorte de.

Mauvaise condition de trafic

Mauvaise
visibilité

Route en
mauvaise condition

Route glissante Route sinueuse

Route

Route
secondaire Autoroute

Mauvais temps

Pluie Brouillard

Accident

Figure 2.2 – La taxonomie de concepts T1.

Exemple 2.6. T1 (figure 2.2) est une taxonomie ordonnant des concepts. La rela-
tion d’ordre partiel ≤ y est représentée par des liens fléchés. On peut par exemple
y lire que la Pluie et le Brouillard sont des sortes de Mauvais temps.

Nous définissons à présent quelques notions liées à la taxonomie qui nous seront
utiles dans les définitions à venir. Nous définissons ainsi la notion de comparabilité.
Intuitivement, deux concepts sont comparables si l’un est plus petit que l’autre.
Deux concepts sont incomparables s’ils ne sont pas comparables.
Définition 2.8 (Concepts comparables)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts ordonnés par T .
c1 et c2 sont dits comparables, noté c1 ⊥ c2, ssi (c1 ≤ c2) ∨ (c2 ≤ c1).
c1 et c2 sont dits incomparables, noté c1 ‖ c2, ssi ¬(c1 ⊥ c2).
Exemple 2.7. En reprenant la taxonomie T1 (exemple 2.6), Route glissante et
Mauvaise condition de trafic sont comparables. En revanche, Mauvais temps et
Mauvaise visibilité sont incomparables. On peut par ailleurs noter que Accident
est incomparable avec tous les concepts ordonnés par T1, sauf avec lui-même.
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Les conceptsminimaux d’un ensemble de concepts par rapport à une taxonomie
sont les concepts les plus petits par rapport à cette taxonomie. On définit de la
même manière les concepts maximaux d’un ensemble de concepts comme étant les
concepts les plus grands.

Définition 2.9 (Concepts minimaux & maximaux)
Soit T = (C,≤) une taxonomie de concepts C. Soit C ′ ⊆ C un ensemble de
concepts ordonnés par T .
Les concepts minimaux de C ′ par rapport à T sont :

minT(C ′) = {c ∈ C ′ / ∀c′ ∈ C ′, c′ ≤ c⇒ c = c′}

De la même manière, les concepts maximaux de C ′ par rapport à T sont :

maxT(C ′) = {c ∈ C ′ / ∀c′ ∈ C ′, c ≤ c′ ⇒ c = c′}

Exemple 2.8. On considère l’ensemble de concepts {Pluie, Brouillard, Mauvais
temps, Mauvaise condition de trafic, Mauvaise visibilité, Autoroute, Accident}.
Les concepts minimaux de cet ensemble par rapport à T1 (exemple 2.6) sont :

{Pluie,Brouillard,Mauvaise visibilité,Autoroute,Accident}

Les concepts maximaux de cet ensemble par rapport à T1 sont :

{Mauvais temps,Mauvaise condition de trafic,Autoroute,Accident}

Les concepts élémentaires d’une taxonomie sont les concepts les plus petits de
cette taxonomie. Ce sont les concepts les plus spécialisés, c’est-à-dire ceux pour
lesquels il n’y a pas de concept plus petit dans la taxonomie. Ce sont donc les
feuilles des arbres représentant la relation d’héritage.

Définition 2.10 (Concepts élémentaires d’une taxonomie)
Soit T = (C,≤) une taxonomie de concepts.
Les concepts élémentaires de T sont elem(T ) = minT(C).

Les concepts élémentaires pour un concept selon une taxonomie sont les
concepts élémentaires plus petits que ce concept dans cette taxonomie.

Définition 2.11 (Concepts élémentaires pour un concept)
Soit T = (C,≤) une taxonomie de concepts et c ∈ C un concept.
L’ensemble des concepts élémentaires pour c selon T est un sous-ensemble de
elem(T ) tel que :

elemPourT(c) = {c′ ∈ elem(T ) / c′ ≤ c}

Exemple 2.9. Les concepts élémentaires de T1 sont représentés doublement en-
cadrés sur la figure 2.3.

Les concepts élémentaires pour Mauvaise condition de trafic sont {Mauvaise
visibilité, Route sinueuse, Route glissante}.
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Mauvaise condition de trafic

Mauvaise
visibilité

Route en
mauvaise condition

Route glissante Route sinueuse

Route

Route
secondaire Autoroute

Mauvais temps

Pluie Brouillard

Accident

Figure 2.3 – Concepts élémentaires de T1.

2.2.2 Influence taxonomique

L’influence taxonomique consiste à calculer l’influence d’un concept ordonné par la
taxonomie sur un autre concept de la taxonomie par rapport à une carte cognitive.
Pour calculer cette influence, il faut donc tout d’abord lier une taxonomie à une
carte cognitive.

Une carte cognitive taxonomique est l’association d’une carte cognitive et d’une
taxonomie. Les concepts élémentaires de la taxonomie sont les concepts de la carte
cognitive.

Définition 2.12 (Carte cognitive taxonomique)
Une carte cognitive taxonomique TM définie sur un ensemble de valeurs I est l’as-
sociation d’une taxonomie T = (C,≤) et d’une carte cognitive (elem(T ), A, label)
définie sur I.

Exemple 2.10. TM1 est une carte cognitive taxonomique associant la taxonomie
T1 (exemple 2.6) et la carte cognitive CM1 (exemple 2.1).

L’influence taxonomique d’un concept d’une taxonomie sur un autre est une
agrégation des influences propagées de tous les couples possibles constitués des
concepts élémentaires pour le premier concept et ceux pour le second. Le calcul
de l’influence taxonomique d’un concept sur un autre pour l’ensemble de valeurs
[−1; 1] est défini ici comme étant un intervalle entre la plus petite influence pro-
pagée des couples de concepts élémentaires et la plus grande.

Définition 2.13 (Influence taxonomique d’un concept sur un autre)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit TM = (elem(T ), A, label) une carte cogni-
tive taxonomique associée à T définie sur [−1; 1]. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts
ordonnés par T .
L’ influence taxonomique de c1 sur c2 est une fonction IT : C × C → P

(
[−1; 1]

)
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telle que :

IT(c1, c2) =
 min
c′1∈elemPourT(c1)
c′2∈elemPourT(c2)

I(c′1, c′2) ; max
c′1∈elemPourT(c1)
c′2∈elemPourT(c2)

I(c′1, c′2)


Exemple 2.11. On considère les concepts Mauvais temps et Mauvaise condition
de trafic dans la carte cognitive TM1 (exemple 2.10). Les concepts élémentaires
pour Mauvais temps sont {Pluie, Brouillard}. Ceux pour Mauvaise condition de
trafic ont déjà été énoncés dans l’exemple 2.9. On calcule les influences propagées
de chacun des couples de concepts élémentaires de Mauvais temps sur Mauvaise
condition de trafic.

I(Brouillard,Mauvaise visibilité) = 0.9
I(Brouillard,Route glissante) = 0
I(Brouillard,Route sinueuse) = 0
I(Pluie,Mauvaise visibilité) = 0.5
I(Pluie,Route glissante) = 0.2
I(Pluie,Route sinueuse) = 0

L’influence taxonomique de Mauvais temps sur Mauvaise condition de trafic est
alors :

IT(Mauvais temps,Mauvaise condition de trafic) = [0; 0.9]
Utiliser un intervalle permet d’avoir une valeur synthétique représentant les va-

leurs possibles des influences propagées entre les concepts élémentaires. Un inter-
valle dont les bornes sont proches permet également de conclure que les influences
propagées entre les concepts élémentaires sont homogènes, c’est-à-dire que les in-
fluences entre les concepts regroupés sont semblables. Au contraire, un intervalle
dont les bornes sont éloignées signifie que les influences propagées sont hétérogènes.

2.3 Vue d’une carte cognitive taxonomique
Le mécanisme de vue a été formellement défini par L. Chauvin dans sa thèse [Chau-
vin, 2009]. Il permet de simplifier une carte cognitive en rassemblant plusieurs
concepts d’une carte au sein d’un concept regroupant à l’aide d’une ontologie.
Les influences entre les concepts de la carte originelle doivent être réaffectées aux
concepts les regroupant et leurs valeurs calculées en fonction des influences qu’elles
représentent. Pour sélectionner quels concepts de la carte cognitive seront présents
dans la vue, l’utilisateur souhaitant réaliser cette vue doit choisir une échelle.
Cette échelle représente le degré de détail qu’il souhaite obtenir dans la vue finale.
Nous redéfinissons ici les notions d’échelle dans la section 2.3.1 et de vue dans la
section 2.3.2 en utilisant la notion de taxonomie. Nous montrons enfin comment
construire une vue adaptée à un usage particulier dans la section 2.3.3.

2.3.1 Échelle
Une échelle est l’ensemble des concepts qui seront présents dans la vue. Par consé-
quent, cette échelle doit respecter certaines contraintes. D’une part, les concepts
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d’une échelle doivent être incomparables entre eux pour s’assurer qu’un même
concept ne sera pas représenté deux fois dans la vue. D’autre part, une échelle doit
être représentative des concepts de la carte cognitive. Un ensemble de concepts
est représentatif d’un autre ensemble de concepts par rapport à une taxonomie les
ordonnant si chaque concept du second ensemble a au moins un représentant dans
le premier. Un concept représente un autre concept s’il lui est comparable.

De la notion de comparabilité (définition 2.8), nous définissons trivialement la
notion d’ensemble de concepts incomparables.

Définition 2.14 (Ensemble de concepts incomparables)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit C ′ ⊆ C un ensemble de concepts ordonnés
par T .
C ′ est un ensemble de concepts incomparables ssi ∀c1, c2 ∈ C ′, c1 6= c2 ⇒ c1 ‖ c2.

Exemple 2.12. On considère les trois ensembles de concepts suivants :

C1 =
{
Mauvaise visibilité,Route,Mauvais temps,Accident

}
C2 =

{
Mauvaise condition de trafic,Route,
Autoroute,Mauvais temps,Accident

}

C3 =
{
Mauvaise visibilité,Route en mauvaise condition,
Route secondaire,Autoroute,Mauvais temps,Accident

}

C1 et C3 sont des ensembles de concepts incomparables selon T1 (exemple 2.6). En
revanche, C2 n’est pas un ensemble de concepts incomparables puisque Autoroute
≤ Route.

Pour vérifier simplement la représentativité, nous allons vérifier que l’ensemble
des concepts élémentaires pour tous les concepts du premier ensemble inclut les
concepts élémentaires du second.

Avant toute chose, il faut donc définir ce que sont les concepts élémentaires
pour un ensemble de concepts.

Définition 2.15 (Concepts élémentaires pour un ensemble de concepts)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit C ′ ⊆ C un ensemble de concepts ordonnés
par T .
L’ensemble de concepts élémentaires pour C ′ est :

elemPourT(C ′) =
⋃
c∈C′

elemPourT(c)

Remarque. Pour une taxonomie T = (C,≤), elemPourT(C) = minT(C).

Exemple 2.13. On considère l’ensemble de concepts {Mauvaise visibilité, Mau-
vaise route} ordonnés par la taxonomie T1 (exemple 2.6). L’ensemble des concepts
élémentaires pour cet ensemble est {Mauvaise visibilité, Route glissante, Route
sinueuse}.

À présent, la notion d’ensemble représentatif est facile à définir.
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Définition 2.16 (Ensemble représentatif d’un autre ensemble)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soient C1, C2 ⊆ C deux ensembles de concepts
ordonnés par T .
C1 est un ensemble représentatif de C2 ssi elemPourT(C2) ⊆ elemPourT(C1).

Exemple 2.14. Avec T1 (exemple 2.6), l’ensemble de concepts {Mauvaise visi-
bilité, Mauvaise route} est représentatif de {Mauvaise condition de trafic}. En
effet, les concepts élémentaires pour {Mauvaise condition de trafic} ({Mauvaise
visibilité, Route glissante, Route sinueuse}) sont, étant égaux, inclus dans ceux de
{Mauvaise visibilité, Mauvaise route} qui ont déjà été calculés dans l’exemple 2.13.

On reprend les trois ensembles de concepts de l’exemple 2.12. De la même
manière, on peut montrer que C2 et C3 sont représentatifs des concepts élémen-
taires de T . En revanche, C1 n’est pas représentatif des concepts élémentaires de
T puisque Route glissante et Route sinueuse ne trouvent pas de représentant dans
C1.

Une échelle est un ensemble de concepts incomparables et représentatif des
concepts d’une carte. Les concepts d’une carte taxonomique étant les concepts
élémentaires de cette taxonomie, une échelle doit donc être représentative des
concepts ordonnés par la taxonomie.

Définition 2.17 (Échelle)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit C ′ ⊆ C un ensemble de concepts ordonnés
par T .
C ′ est une échelle pour T ssi :

• C ′ est un ensemble de concepts incomparables ;

• C ′ est représentatif de C.

Exemple 2.15. On reprend à nouveau les ensembles de concepts de l’exemple 2.12.
Comme déjà montré aux exemples 2.12 et 2.14, C1 est un ensemble de concepts
incomparables mais non représentatif de T1 : C1 n’est donc pas une échelle. C2 est
représentatif mais ses concepts ne sont pas incomparable : C2 n’est donc pas une
échelle non plus. En revanche, C3 est un ensemble de concepts incomparables et
représentatif des concepts de T1 : C3 est donc une échelle pour T1.

2.3.2 Vue pour une échelle
Maintenant que nous disposons des concepts de la vue sous la forme d’une échelle,
on est en mesure de construire cette vue. Pour cela, il faut déterminer quelles
seront les influences entre les concepts ainsi que les valeurs de ces influences.

Pour définir ces influences, on cherche à connaître les couples de concepts
connectés dans une carte taxonomique. Deux concepts d’une taxonomie sont
connectés dans une carte cognitive taxonomique s’il existe un concept élémentaire
pour chacun d’entre eux liés par une influence dans la carte.

Définition 2.18 (Connexion entre deux concepts)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit TM = (elem(T ), A, label) une carte cognitive
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taxonomique associée à T . Soient c1, c2 ∈ C deux concepts ordonnés par T .
c1 et c2 sont connectés dans TM ssi ∃c′1 ∈ elemPourT(c1),∃c′2 ∈ elemPourT(c2) /
(c1, c2) ∈ A.

Exemple 2.16. Dans TM1 (exemple 2.10), les concepts Mauvais temps et Mau-
vaise condition de trafic sont connectés selon TM1 car leurs concepts élémentaires
respectifs Pluie et Route glissante sont directement liés par une influence dans la
carte.

Dans la vue, les concepts sont ceux de l’échelle. On place une influence entre
chaque couple de concepts connectés. La valeur de ces influences est l’influence
taxonomique entre ces concepts. Cependant, si les deux concepts aux extrémités
de cette influence sont des concepts élémentaires, alors cela signifie qu’il existe
déjà une influence entre ces deux concepts dans la carte originale. Dans une telle
situation, la valeur de cette influence originale est plus pertinente que celle de
l’influence taxonomique et elle est donc conservée dans la vue.

Définition 2.19 (Vue d’une carte taxonomique)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit TM = (elem(T ), A, label) une carte cognitive
taxonomique associée à T définie sur un ensemble de valeurs I. Soit C ′ une échelle
pour T .
Une vue de TM pour C ′ est une carte cognitive (C ′, A′, label′) définie sur I ∪P(I)
où :

• A′ = {(c1, c2) / c1, c2 ∈ C ′ ∧ c1 et c2 sont connectés dans TM} ;

• label′((c1, c2)) =
{

label
(
(c1, c2)

)
si (c1, c2) ∈ A

IT(c1, c2) sinon

Mauvais temps
[0.5;0.9]

//Mauvaise visibilité
0.7

''
Accident

Autoroute
[−0.9;0] // Route en

mauvaise condition
[0.2;0.8]

66

Route secondaire [0;0.7]

55

Figure 2.4 – Vue de TM1 pour l’échelle C3.

Exemple 2.17. La carte cognitive de la figure 2.4 est une vue de TM1 (exemple
2.10) pour l’échelle C3 = {Mauvaise visibilité, Route en mauvaise condition, Route
secondaire, Autoroute, Mauvais temps, Accident}.

2.3.3 Vues adaptées
Une vue d’une carte cognitive adaptée à un utilisateur est tout simplement une sim-
plification de la carte originale détaillant en priorité les informations pertinentes.
Ceci permet d’obtenir une vue dédiée à un usage particulier.
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Pour adapter une vue à un usage particulier, on a besoin de définir une échelle
qui correspond à un certain profil d’utilisateur. Un profil est tout simplement une
échelle pour une taxonomie.
Définition 2.20 (Profil d’utilisateur)
Soit T = (C,≤) une taxonomie.
Un profil d’utilisateur Pu est une échelle pour T .
Exemple 2.18. On considère à nouveau la taxonomie T1 (exemple 2.6). Le profil
Pm = {Brouillard, Pluie, Route, Mauvaise condition de trafic} est un profil pour
l’utilisateur « météorologiste ».

On définit trivialement la vue pour un profil comme étant la vue de l’échelle
représentée par le profil.
Définition 2.21 (Vue pour un profil)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit TM = (elem(T ), A, label) une carte cognitive
taxonomique associée à T définie sur un ensemble de valeurs I. Soit Pu un profil
d’utilisateur.
Une vue de TM pour le profil Pu est la vue de TM pour Pu.

Brouillard
[0;0.9]

''
Pluie [0;0.5]

,,
Mauvaise condition de trafic

[0.2;0.8]// Accident

Route [−0.9;0.7]

55

Figure 2.5 – Vue de TM1 pour le profil Pm.

Exemple 2.19. La carte cognitive de la figure 2.5 est une vue de TM1 (exemple
2.10) adaptée à l’usage de l’utilisateur « météorologiste » (exemple 2.18).

Lorsque plusieurs utilisateurs souhaitent partager une même carte pour tra-
vailler ensemble, une vue partagée doit être construite de telle manière qu’elle soit
adaptée à tous les usages. Pour cela, on définit une nouvelle échelle basée sur les
concepts partagés par les différents profils. Cet ensemble de concepts partagés est
tout simplement l’union des ensembles de concepts représentés par les profils à
laquelle on applique un min de sorte à fournir les concepts les plus spécialisés qui
intéressent au moins un utilisateur. De plus, ceci nous permet de nous assurer que
cet ensemble de concepts est bien une échelle.
Définition 2.22 (Concepts partagés)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit TM = (elem(T ), A, label) une carte cog-
nitive taxonomique associée à T définie sur un ensemble de valeurs I. Soit P =
{Pu1 , . . . , Pun} un ensemble de profils d’utilisateurs.
L’ensemble des concepts partagés pour les profils Pu1 , . . . , Pun est :

ConceptsPartagés(P ) = min(
⋃

Pui∈P
Pui)
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L’ensemble des concepts partagés d’un ensemble de profils étant une échelle,
on peut aisément construire une vue basée sur cet ensemble.

Définition 2.23 (Vue partagée)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit TM = (elem(T ), A, label) une carte cog-
nitive taxonomique associée à T définie sur un ensemble de valeurs I. Soit P =
{Pu1 , . . . , Pun} un ensemble de profils d’utilisateurs.
Une vue partagée de TM pour P est la vue de TM pour ConceptsPartagés(P ).

Brouillard [0;0.9]

%%
Pluie [0;0.5]

++
Mauvaise condition de trafic

[0.2;0.8]// Accident
Autoroute [−0.9;0]

33

Route secondaire
[0;0.7]

99

Figure 2.6 – Vue de TM1 pour les profils Pm et Pr.

Exemple 2.20. On définit le profil « constructeur de route » Pr = {Autoroute,
Route secondaire, Mauvais temps, Mauvaise condition de trafic, Accident} pour
T1 (exemple 2.6). La carte cognitive de la figure 2.6 représente une vue partagée
de TM1 (exemple 2.10) de pour les profils « météorologiste » (exemple 2.18) et
« constructeur de route ».

Dans sa thèse, L. Chauvin décrit différents mécanismes d’autres types de vues,
comme les vues pour un ensemble de concepts sélectionnés ou les vues d’une in-
fluence. Nous ne détaillerons pas ici ces mécanismes, bien qu’ils puissent tout à
fait s’appliquer à notre modèle.

2.4 Paramétrage
Dans cette section, nous discutons de la manière d’adapter nos définitions pour
d’autres ensembles de valeurs que [−1; 1]. À noter qu’on peut définir de différentes
manières les opérateurs de calcul d’influence propagée sur un chemin, d’influence
propagée d’un concept sur un autre et d’influence taxonomique pour ce même
ensemble [−1; 1]. Ce n’est pas l’objet de la discussion ici : le paramétrage concerne
uniquement l’application du modèle à d’autres ensembles de valeurs. La discussion
sur la sémantique des valeurs et l’adaptation des opérateurs en conséquence est
davantage étayée dans le chapitre 5.

Nous discutons dans un premier temps des différents manières de définir la no-
tion de chemin minimal dans la section 2.4.1. Puis nous montrons comment adapter
les opérateurs d’influence pour l’ensemble de valeurs {+,−} dans la section 2.4.2.
Nous faisons de même pour l’ensemble de valeurs {nul < faible < moyen < fort}
dans la section 2.4.3.
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Figure 2.7 – Influences reliant un concept A à un concept F .

2.4.1 Chemins minimaux
Cette section discute de la possibilité d’adapter la définition de ce qu’est un chemin
minimal en fonction de ce que l’utilisateur estime pertinent. On peut ainsi par
exemple ignorer ou non les circuits ou encore limiter un chemin à un certain nombre
d’influences.

Un chemin minimal peut être défini comme étant uniquement des influences
directes. Une telle définition diminue l’intérêt du modèle des cartes cognitives
puisque le calcul de l’influence propagée sur un chemin n’a plus d’intérêt, un chemin
étant limité à une seule influence. Néanmoins, une telle définition permet d’indiquer
qu’on ne considère que seules les informations fournies par le designer de la carte.

Définition 2.24 (Chemin minimal direct)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit P un chemin d’influence liant
deux concepts de CM de longueur k.
P est minimal ssi k = 1.

On peut étendre cette définition en définissant un chemin minimal liant deux
concepts comme étant un chemin quelconque liant ces deux concepts, mais limité
à une certaine longueur. En effet, on peut considérer que la pertinence de l’in-
fluence sur un chemin diminue avec sa longueur. [Christiansen, 2011] limite ainsi
les chemins à 3 influences.

Définition 2.25 (Chemin minimal limité)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit P un chemin d’influence liant
deux concepts de CM de longueur k. Soit K ∈ N∗ une limite de taille de chemin.
P est minimal ssi k ≤ K.

Remarque. En posant K = 1, on retrouve la définition 2.24.

Exemple 2.21. La figure 2.7 représente une carte cognitive simplifiée dans laquelle
de nombreuses influences permettent de lier le concept A au concept F .

Avec la définition classique de la notion de chemin minimal (définition 2.2),
seuls 2 chemins sont minimaux : A→ F et A→ B → C → F .

Avec la définition considérant uniquement les influences directes (définition
2.24), un seul chemin est minimal : A→ F .

Avec la définition limitant la taille des influences (définition 2.25), en posant
K = 3, les chemins minimaux sont : A→ F , A→ B → C → F et A→ F → A→
F . En posant K = 5, il y a 6 chemins minimaux supplémentaires parmi lesquels
A→ B → B → C → F , A→ B → C → D → F et A→ F → A→ F → A→ F .
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On peut définir un chemin minimal liant deux concepts comme étant un chemin
quelconque liant ces deux concepts, mais dont chaque influence du chemin est
unique. Une telle définition permet de s’assurer chaque influence d’un chemin n’est
prise en compte qu’une seule fois lors du calcul de l’influence propagée sur ce
chemin. Elle permet en outre à un chemin de passer plusieurs fois par le même
concept à condition qu’il n’utilise pas la même influence.

Définition 2.26 (Chemin minimal avec influence unique)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit P un chemin d’influence liant
deux concepts de CM de longueur k.
P est minimal ssi ∀i, j ∈ [0; k − 1], i 6= j ⇒ ui 6= uj ∨ ui+1 6= uj+1.

Proposition 2.2. L’ensemble des chemins minimaux obtenu par la définition 2.2
est inclus dans l’ensemble des chemins minimaux obtenu par la définition 2.26.

Démonstration. Soit P un chemin minimal selon la définition 2.2. On a alors ∀i, j ∈
[0; k − 1], i 6= j ⇒ ui 6= uj ∧ ui+1 6= uj+1 et donc trivialement ∀i, j ∈ [0; k − 1], i 6=
j ⇒ ui 6= uj ∨ ui+1 6= uj+1.
P est donc minimal selon la définition 2.26.

Exemple 2.22. Nous considérons à nouveau la carte cognitive de la figure 2.7.
Avec la définition basée sur l’influence unique (définition 2.26), nous ne listons
pas l’intégralité des chemins minimaux car il y en a 13. On notera simplement que
A → B → B → C → D → C → F et A → B → C → F → A → F sont des
chemins minimaux. A → B → C → E → B → C → F n’en est pas un puisqu’il
contient deux fois l’influence (B,C) (entre autres).

Une définition autorisant davantage de chemins sans pour autant amener à
avoir un ensemble infini de chemins minimaux est celle qui interdit à un chemin
minimal de passer deux fois par le même circuit. Une telle définition permet de
s’assurer chaque circuit d’un chemin n’est pris en compte qu’une seule fois lors
du calcul de l’influence propagée sur ce chemin. Un circuit est un chemin qui
commence et termine au même concept.

Définition 2.27 (Circuit)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit P un chemin d’influence liant
deux concepts de CM de longueur k.
P possède un circuit p ssi ∃i, j ∈ [0; k], i 6= j ∧ ui = uj.
On définit alors le circuit p comme étant un chemin de longueur j− i d’influences
(u′l, u′l+1) telles que ∀l ∈ [0; j − i], u′l = ui+l.
On note ip = i l’indice du circuit p dans le chemin P .

On définit alors un chemin minimal comme étant un chemin qui ne contient
pas deux fois le même circuit.

Définition 2.28 (Chemin minimal avec circuit unique)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit P un chemin d’influence liant
deux concepts de CM de longueur k.
P est minimal ssi ∀p, p′ circuits de P, p = p′ ⇒ ip = ip′.
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Proposition 2.3. L’ensemble des chemins minimaux obtenu par la définition 2.26
est inclus dans l’ensemble des chemins minimaux obtenu par la définition 2.28. De
plus, ceux obtenus par la définition 2.2 y sont également inclus.

Démonstration. Soit P un chemin minimal selon la définition 2.26. Soient p, p′ deux
circuits de P . On considère (uip , uip+1) la première influence de p et (u′i′p , u

′
i′p+1) la

première influence de p′. Si p = p′, alors nécessairement uip = u′i′p et uip+1 = u′i′p+1.
Selon la définition 2.26, on en déduit ip = ip′ .
Par conséquent, P est minimal selon la définition 2.28.

Concernant la seconde partie de la proposition, il suffit d’appliquer la proposi-
tion 2.2 qui spécifie que l’ensemble des chemins minimaux selon la définition 2.2 est
inclus dans celui de la définition 2.26. On en déduit alors par la première partie de
la proposition qu’ils sont également inclus dans l’ensemble des chemins minimaux
de la définition 2.28.

Exemple 2.23. Nous considérons à nouveau la carte cognitive de la figure 2.7.
Avec la définition basée sur le circuit unique (définition 2.28), il y a 585 chemins
minimaux. A→ B → C → E → B → C → F est désormais un chemin minimal.
A→ B → C → F → A→ B → C → F est également minimal puisque A→ B →
C → F , bien qu’il apparaisse deux fois, n’est pas un circuit. A→ F → A→ F est
aussi un chemin minimal mais A → F → A → F → A → F ne l’est pas puisque
le circuit A→ F → A apparaît deux fois.

Pour le calcul de l’influence propagée, certains chemins s’avèrent redondants.
En effet, deux chemins passant exactement par les mêmes influences le même
nombre de fois mais pas dans le même ordre sont considérés comme différents et
peuvent donc apparaître tout deux dans l’ensemble des chemins minimaux. De
tels chemins sont donc identiques à l’ordre des influences près. Si cet ordre n’a pas
d’importance dans le calcul de l’influence propagée sur un chemin, ils auront donc
la même influence propagée. Afin d’obtenir une valeur d’influence propagée d’un
concept sur un autre plus pertinente, il peut être judicieux de supprimer de tels
doublons.

Cependant, cette suppression peut amener à une valeur d’influence propagée
d’un concept sur un autre différente de celle calculée sans cette suppression. Par
exemple, avec une moyenne (définition 2.6), on divise par le nombre de chemins.
Or, si on supprime des chemins, ce nombre sera forcément différent. La sémantique
de l’opérateur peut donc être modifiée.

Si deux chemins sont identiques à l’ordre des influences près, un de ces chemins
doit être supprimé, au choix. Un ensemble de chemins minimaux ignorant l’ordre
des influences n’est donc pas unique.

Définition 2.29 (Chemins minimaux ignorant l’ordre des influences)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit Pc1,c2 un ensemble de chemins
minimaux. On note influences(P ) le multiensemble contenant les influences de P .
Un ensemble de chemins P ′c1,c2 est un ensemble de chemins minimaux ignorant
l’ordre des influences de Pc1,c2 si :

• ∀P ∈ Pc1,c2 ,∃P ′ ∈ P ′c1,c2 , influences(P ) = influences(P ′) ;
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• ∀P ′, P ′′ ∈ P ′c1,c2 , P
′ 6= P ′′ ⇒ influences(P ′) 6= influences(P ′′).

Proposition 2.4. Avec la définition classique des chemins minimaux (définition
2.2), il n’y a jamais de chemins identiques à l’ordre des influences près.

Démonstration. Soit Pc1,c2 un ensemble de chemins minimaux entre deux concepts
selon la définition 2.2.

Pour chaque P ∈ Pc1,c2 , il existe au moins un chemin P ′ tel que influences(P ) =
influences(P ′), qui est P lui-même. La première condition est donc vérifiée.

Soient P, P ′ ∈ Pc1,c2 tels que influences(P ) = influences(P ′). D’après la pro-
position 2.2, on sait qu’il n’y a pas deux fois la même influence dans P ou
dans P ′. Par conséquent, on en déduit que P et P ′ sont d’une même longueur
k = |influences(P )|. On cherche à montrer par récurrence que pour tout concept
ui de P et pour tout concept u′i de P ′, on a ui = u′i avec i ∈ [0; k].
On considère u0 et u′0. Puisque P et P ′ sont des chemins de c1 vers c2, par défini-
tion, u0 = u′0 = c1.
On suppose qu’on a ui = u′i avec i ∈ [0; k − 1]. On cherche à montrer ui = u′i ⇒
ui+1 = u′i+1. On considère les influences (ui, ui+1) et (u′i, u′i+1). (u′i, u′i+1) est éga-
lement une influence P puisque influences(P ) = influences(P ′). On ne connaît
cependant pas son emplacement dans P . On la note (uj, uj+1) telle que uj = u′i et
uj+1 = u′i+1. On a donc ui = uj. D’après la définition 2.2, ui = uj ∨ ui+1 = uj+1 ⇒
i = j. On en déduit donc que i = j. Puisque i = j, ui+1 = uj+1 et par conséquent,
ui+1 = u′i+1.
On a u0 = u′0 et ∀i ∈ [0; k − 1], ui = u′i ⇒ ui+1 = u′i+1. Par récurrence, on a donc
∀i ∈ [0; k], ui = u′i. Les deux séquences sont donc équivalentes et par conséquent,
P = P ′. La seconde condition est donc vérifiée.

Exemple 2.24. Nous considérons à nouveau la carte cognitive de la figure 2.7.
En utilisant la définition 2.29 pour supprimer les chemins équivalents, le nombre
de chemins minimaux avec un circuit unique tombe à 69. Ainsi, quand A→ B →
B → C → E → B → C → F et A → B → C → E → B → B → C → F
étaient considérés comme deux chemins différents, maintenant, seul l’un des deux
sera conservé.

2.4.2 Définitions des opérateurs d’influence pour {+,−}
Pour appliquer nos opérateurs pour l’ensemble de valeurs {+,−}, nous utilisons
les opérateurs définis par R. Axelrod [Axelrod, 1976]. Une influence d’un concept
sur un autre portant la valeur + signifie simplement que le premier concept in-
fluence positivement le second. Inversement, la valeur − signifie qu’il l’influence
négativement.

Exemple 2.25. La carte cognitive CM2 de la figure 2.8 est identique à la carte
cognitive CM1 (exemple 2.1) mais définie sur l’ensemble de valeurs {+,−}.

Influence propagée sur un chemin

L’influence propagée sur un chemin est définie selon un opérateur spécial, ∧. Cette
définition est équivalente à l’application de la définition 2.5 pour une carte cognitive
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Brouillard +
,,ZZZZZZZZZZ

Mauvaise visibilité
+

%%
Pluie

+ 22ddddddddddddd

+ ,,ZZZZZZZZZZZZZ

Route glissante + // Accident
Autoroute −

,,ZZZZZZZZZZZ

Route sinueuse
+

99

Route secondaire +
22dddddddd

Figure 2.8 – La carte cognitive CM2 définie sur {+,−}.

utilisant uniquement les valeurs −1 et 1.

Définition 2.30 (Influence propagée sur un chemin pour {+,−})
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur l’ensemble de valeurs I =
{+,−}. Soit P un chemin d’influence liant deux concepts de CM .
L’ influence propagée sur P est :

IP(P ) =
k−1∧
i=0

label
(
(ui, ui+1)

)
avec ∧ un opérateur commutatif et associatif défini sur {+,−} tel que :

∧ + −
+ + −
− − +

Influence propagée d’un concept sur un autre

L’influence propagée d’un concept sur un autre introduit deux nouvelles valeurs.
On rappelle la signification de ces valeurs, déjà expliquée dans la section 1.4.2 :

• la valeur nulle 0 indique qu’il n’y a aucun chemin d’influence entre les deux
concepts ;

• la valeur ambiguë ? indique que l’influence entre les deux concepts est soit
positive, soit négative.

Définition 2.31 (Influence propagée d’un concept sur un autre pour
{+,−})
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur l’ensemble de valeurs
I = {+,−}. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts de CM .
L’ influence propagée de c1 sur c2 est une fonction I : C × C → {+, 0,−, ?} telle
que :

I(c1, c2) =

 0 si Pc1,c2 = ∅∨
P∈Pc1,c2

IP(P ) sinon

avec ∨ un opérateur commutatif et associatif défini sur {+, 0,−, ?} tel que :
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∨ + − ?
+ + ? ?
− ? − ?
? ? ? ?

La valeur 0 associée à {+,−} n’a pas la même sémantique que celle de l’inter-
valle [−1; 1] mais a celle décrite dans la section 2.1.3. Elle signifie qu’il n’y a pas
d’influence globale entre deux concepts.

Exemple 2.26. On reprend les concepts Pluie et Accident de l’exemple 2.2. L’in-
fluence propagée de Pluie sur Accident dans CM2 (exemple 2.25) est :

I(Pluie,Accident) = IP(p1) ∨ IP(p2) = (+ ∧+) ∨ (+ ∧+) = + ∨+ = +

Influence taxonomique

L’influence taxonomique introduit elle aussi deux nouvelles valeurs d’influence
entre deux concepts [Chauvin et al., 2008] :

• la valeur ⊕ indique que l’influence est positive ou nulle ;

• la valeur 	 indique que l’influence est négative ou nulle.

Définition 2.32 (Influence taxonomique d’un concept sur un autre pour
{+,−})
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit TM = (elem(T ), A, label) une carte cogni-
tive taxonomique associée à T définie sur {+,−}. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts
ordonnés par T .
L’ influence taxonomique de c1 sur c2 est une fonction IT : C × C →
{+,⊕, 0,	,−, ?} telle que :

IT(c1, c2) =
⊙

c′1∈elemPourT(c1)
c′2∈elemPourT(c2)

I(c′1, c′2)

avec � un opérateur commutatif et associatif défini sur {+,⊕, 0,	,−, ?} tel que :

� + ⊕ 0 	 − ?
+ + ⊕ ⊕ ? ? ?
⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ? ? ?
0 ⊕ ⊕ 0 	 	 ?
	 ? ? 	 	 	 ?
− ? ? 	 	 − ?
? ? ? ? ? ? ?

Exemple 2.27. On définit la carte taxonomique TM2 comme étant l’association
de la carte CM2 (exemple 2.25) et la taxonomie T1 (exemple 2.6). On considère à
nouveau les concepts Mauvais temps et Mauvaise condition de trafic, comme pour
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l’exemple 2.11. L’influence taxonomique de Mauvais temps sur Mauvaise condition
de trafic est :

IT(Mauvais temps,Mauvaise condition de trafic) =

�



I(Brouillard,Mauvaise visibilité)
I(Brouillard,Route glissante)
I(Brouillard,Route sinueuse)
I(Pluie,Mauvaise visibilité)
I(Pluie,Route glissante)
I(Pluie,Route sinueuse)


= �



+
0
0
+
+
0


= ⊕

2.4.3 Définitions des opérateurs d’influence pour {nul <
faible < moyen < fort}

L’ensemble de valeurs {nul < faible < moyen < fort} est un ensemble de valeurs
totalement ordonné. La valeur nul est sémantiquement équivalente à la valeur 0
dans l’ensemble de valeurs [−1; 1]. Les autres valeurs représentent différents degrés
de la force de l’influence. La valeur fort est la valeur maximale attribuable à une
influence.
{nul < faible < moyen < fort} étant un ensemble ordonné, il est adapté pour

les cartes cognitives floues [Kosko, 1986]. Celles-ci seront présentées plus en détail
dans le chapitre 5, notamment la section 5.1.2.

Brouillard fort
--ZZZZZZZZZZZ

Mauvaise visibilité
moyen

&&
Pluie

moyen 11ddddddddddddd

faible ,,ZZZZZZZZZZZZZZ

Route glissante fort // Accident

Route secondaire
moyen // Route sinueuse faible

77

Figure 2.9 – La carte cognitive CM3 définie sur {nul < faible < moyen < fort}.

Exemple 2.28. La carte cognitive CM3 de la figure 2.9 est identique à la carte
cognitive CM1 (exemple 2.1) mais définie sur l’ensemble de valeurs {nul < faible <
moyen < fort}. Cet ensemble ne contenant que des valeurs positives, le concept
Autoroute a été retiré puisqu’il amenait une influence négative sur Route sinueuse.

Influence propagée sur un chemin

L’influence propagée sur un chemin est définie comme étant la valeur minimale
portée par les influences de ce chemin.

Définition 2.33 (Influence propagée sur un chemin pour {nul < faible <
moyen < fort})
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur l’ensemble de valeurs I =
{nul < faible < moyen < fort}. Soit P un chemin d’influence liant deux concepts
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de C.
L’ influence propagée sur P est :

IP(P ) = min
(k−1⋃
i=0

{
label

(
(ui, ui+1)

)})

Influence propagée d’un concept sur un autre

L’influence propagée d’un concept sur un autre est définie comme étant la valeur
maximale des influences propagées sur les différents chemins permettant de lier ce
concept à l’autre.

Définition 2.34 (Influence propagée d’un concept sur un autre pour
{nul < faible < moyen < fort})
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur l’ensemble de valeurs
I = {nul < faible < moyen < fort}. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts de CM .
L’ influence propagée de c1 sur c2 est une fonction I : C × C → {nul < faible <
moyen < fort} telle que :

I(c1, c2) =

 nul si Pc1,c2 = ∅
max

( ⋃
P∈Pc1,c2

{IP(P )}
)

sinon

Exemple 2.29. On reprend à nouveau les concepts Pluie et Accident de l’exemple
2.2. L’influence propagée de Pluie sur Accident dans CM3 (exemple 2.28) est :

I(Pluie,Accident) = max
(
{IP(p1), IP(p2)}

)
= max

({
minT({moyen,moyen}),min({faible, fort})

})
= max

(
{moyen, faible}

)
= moyen

Influence taxonomique

Pour définir l’influence taxonomique pour {nul < faible < moyen < fort}, il n’y
pas réellement d’opérateur plus adapté qu’un autre. On peut donc utiliser un max,
comme pour l’influence propagée d’un concept sur un autre (définition 2.34) ou un
intervalle, comme pour l’influence taxonomique pour [−1; 1] (définition 2.13) [Ge-
nest et Loiseau, 2007].

Conclusion
Les cartes cognitives sont un modèle efficace pour représenter visuellement des
influences et pour raisonner. Le calcul de l’influence propagée permet de déduire
des connaissances pertinentes pour un utilisateur.

Néanmoins, si obtenir une valeur unique d’influence est une information simple
et concise, elle peut s’avérer insuffisante si on cherche à mettre en évidence les che-
mins d’influence portant une valeur différente de celles des autres. Des problèmes
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de qualité de la carte peuvent aussi exister. Pour faire face à ce problème, nous
proposons différents critères de validité d’une carte au chapitre 3.

Les vues partagées sont un système efficace pour manipuler une carte cognitive
entre plusieurs utilisateurs. Cependant, rien n’est dit sur la construction de la
carte elle-même. Cette construction peut en effet être le résultat d’un travail de
groupe entre plusieurs designers de cartes. L’idée de synthèse qui est introduite
au chapitre 4 propose des solutions pour construire une carte issue de différents
designers en une carte unique. Elle utilise pour cela un ordre de préférence défini
sur ces designers.

Enfin, les opérateurs de calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre
ont en sens un soi. Néanmoins, la sémantique des ces valeurs n’est pas abordée. On
ne peut donc savoir si les valeurs d’influence calculées ont effectivement un sens.
Dans le chapitre 5, nous discutons de la sémantique qui peut être associée aux
valeurs d’une carte cognitive et de la manière d’adapter les opérateurs de calcul
d’influence propagée en conséquence.



3
Validation d’une carte cognitive

Introduction
Nous avons expliqué dans le chapitre précédent que l’influence propagée d’un
concept sur un autre est calculée en agrégeant les valeurs des influences propagées
sur les différents chemins permettant de lier ce concept à l’autre. Avec l’ensemble
de valeurs {+,−}, obtenir une valeur d’ambiguïté par ce calcul est très fréquent :
si l’intégralité des chemins liant ces concepts portent une valeur positive excepté
un qui porte une valeur négative, cela suffit à inférer une valeur d’influence ambi-
guë (?) entre les deux concepts. Utiliser des valeurs numériques, telles que celles
de l’intervalle [−1; 1] avec des opérateurs adaptés, permet de faire disparaître cette
notion d’ambiguïté en l’intégrant par exemple dans une moyenne. Cependant, l’in-
formation indiquant qu’un chemin apportait une valeur différente de celles des
autres chemins est perdue. Il serait intéressant pour le designer de la carte cogni-
tive de pouvoir détecter de telles ambiguïtés afin de les supprimer pour assurer la
qualité de la carte ou de les mettre en avant pour provoquer une discussion entre
plusieurs intervenants.

Ce chapitre propose une méthode pour valider une carte cognitive et ainsi
assurer sa qualité. La validation est basée sur un critère de qualité qui est utilisé
pour contrôler une base de connaissances. Ces critères vont nous permettre de
relever les ambiguïtés discutées précédemment. La validation est souvent partagée
en deux catégories : la vérification et le test [Ayel et Laurent, 1991]. La vérification
est basée sur un critère de qualité qui ne nécessite pas d’information externe,
autrement dit ce type de critère dépend uniquement de la cohérence interne de
la base. Le test est basé sur un critère de qualité qui nécessite de l’information
externe, souvent appelée contrainte, contrainte d’intégrité, jeu de test ou, plus
généralement, spécification.

Pour vérifier une carte cognitive, nous introduisons la notion de carte non-
ambiguë. Une carte cognitive est non-ambiguë si pour toute paire de concepts de

67
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cette carte, l’influence propagée sur chacun des différents chemins liant ces deux
concepts et l’influence propagée entre ces deux concepts sont égales.

Pour tester une carte cognitive, nous introduisons la notion de carte cognitive
cohérente. Pour cela, une spécification est définie. Une spécification est un en-
semble de contraintes. Une contrainte est un triplet composé d’un concept-source,
d’un concept-destination ainsi que d’une valeur. Les contraintes permettent de
spécifier une valeur d’influence attendue entre deux concepts. Cependant, définir
des contraintes entre des concepts est coûteux et peut sembler redondant. C’est
pourquoi les concepts de ces contraintes sont ordonnés par une taxonomie. Une
contrainte est définie sur deux concepts de la taxonomie. Les feuilles de la taxo-
nomie sont les concepts de la carte cognitive à valider. Grâce à cette spécification,
nous définissons le critère de test de cohérence. Une carte cognitive est cohérente
avec une contrainte si la valeur de l’influence taxonomique entre les deux concepts
de la contrainte est égale à la valeur de cette contrainte. Par extrapolation, cette
même carte est cohérente avec une spécification si elle est cohérente avec l’ensemble
des contraintes de cette spécification.

Pour se représenter intuitivement ce que représentent les différents critères
définis, nous nous restreignons dans un premier temps aux cartes cognitives définies
sur l’ensemble de valeurs {+,−}. Nous montrons ensuite comment adapter les
critères à d’autres ensembles de valeurs.

Nous proposons également une méthode pour aider le designer à corriger sa
carte. On lui présente, pour chaque critère de qualité non validé, un ensemble
d’influences qu’il devra modifier afin de valider le dit critère. Pour cela, nous nous
basons sur les notions de conflit et de diagnostic [Reiter, 1987] reprises dans des
travaux de validation de systèmes à base de règles [Bouali et al., 1997]. Pour des
raisons de simplicité, cette correction est limitée à l’ensemble de valeurs {+,−}.

Dans la section 3.1, nous définissons formellement deux critères de vérification,
dont le critère de non-ambiguïté. Dans la section 3.2, nous introduisons le critère
de test de cohérence ainsi que les notions de contrainte et de spécification. Dans
la section 3.3, nous expliquons comment paramétrer les différents critères défi-
nis dans les sections précédentes pour d’autres ensembles de valeurs, notamment
[−1; 1]. Enfin, dans la section 3.4, nous définissons des ensembles de conflits pour
les critères de vérification.

3.1 Vérification

La vérification regroupe les critères de qualité qui valident un modèle sans ap-
port d’information externe. Ils s’appliquent sans problème au modèle classique des
cartes cognitives.

Nous définissons dans un premier temps le critère de propreté, qui peut être
vu comme un sous-cas du critère de non-ambiguïté, dans la section 3.1.1. Nous
définissons ensuite le critère de non-ambiguïté dans la section 3.1.2.
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3.1.1 Propreté
Le premier critère de vérification que nous définissons est le critère de propreté.
Avec ce critère, on s’intéresse uniquement aux concepts qui sont liés directement
par une influence. Il permet de s’assurer que l’influence propagée d’un concept sur
un autre est en accord avec l’influence directe de ce concept vers l’autre. L’idée
derrière ce critère est de considérer qu’une influence directe représente l’influence
globale et il est donc normal que l’influence propagée soit en accord avec l’influence
directe.

Une carte cognitive est propre si pour chaque couple de concepts de la carte
liés par une influence, l’influence propagée du premier concept vers le second est
égale à la valeur de l’influence directe du premier vers le second.

Avant tout chose, nous définissons la propreté pour un couple de concepts.

Définition 3.1 (Couple de concepts propre)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur {+,−}. Soit c1, c2 ∈ C
deux concepts liés par une influence directe dans CM , i.e. (c1, c2) ∈ A.
Le couple (c1, c2) est propre ssi I(c1, c2) = label

(
(c1, c2)

)
.

Pression
atmosphérique

− //

+ ))

Camping

Chaleur
+

>>

Figure 3.1 – Couple de concepts non-propre.

Exemple 3.1. Sur la figure 3.1, on peut lire qu’une pression atmosphérique élevée
génère de la chaleur, ce qui attire les campeurs. Mais d’un autre côté, les campeurs
n’aiment pas une pression atmosphérique trop lourde.

Le couple de concepts (Pression atmosphérique, Camping) n’est pas propre. En
effet, on a :

I(Pression atmosphérique,Camping) = ?
label

(
(Pression atmosphérique,Camping)

)
= −

On a donc :

I(Pression atmosphérique,Camping) 6=label
(
(Pression atmosphérique,Camping)

)
Une carte cognitive propre est une carte cognitive dont tous les couples de

concepts liés directement par une influence sont propres.

Définition 3.2 (Carte cognitive propre)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur {+,−}.
CM est propre ssi ∀(c1, c2) ∈ A, (c1, c2) est propre.
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Exemple 3.2. La carte cognitive CM4 (figure 3.2) n’est pas propre. En effet,
comme déjà expliqué dans l’exemple 3.1, le couple de concepts (Pression atmo-
sphérique, Camping) n’est pas propre.

En revanche, on peut noter que la paire de concepts (Pluie, Incendie) est propre.
On note par ailleurs que la notion de propreté ne s’applique pas au couple

(Orage, Incendie) puisque ces deux concepts ne sont pas liés par une influence
directe.

Orage + //

+

''NNNNNNNNNNNNNN Foudre
+

��Pression
atmosphérique

−

''NNNNNNNNNNN
+

��

Pluie − //

−
��

Incendie

Chaleur +
// Camping

+

??

Figure 3.2 – La carte cognitive CM4, non-propre et ambiguë.

3.1.2 Non-ambiguïté
La propreté se limite aux concepts liés par une influence directe. La non-ambiguïté
s’appuie sur cette notion en s’intéressant à tous les couples de concepts de la carte.
En effet, on ne s’intéresse plus uniquement aux concepts liés directement par une
influence mais à n’importe quel couple de concepts de la carte. Ce critère permet de
s’assurer que l’influence propagée sur chacun des chemins liant le premier concept
au second est en accord avec l’influence propagée du premier sur le second. L’idée
derrière ce critère est de considérer que toutes les manières qu’a un concept d’en
influencer un autre doivent être en accord avec l’influence globale de ce concept
sur l’autre. Une carte cognitive est non-ambiguë si pour chaque couple de concepts
de la carte, l’influence propagée sur chaque chemin permettant de lier le premier
concept au second est égale à l’influence propagée du premier sur le second.

Avant tout chose, nous définissons la non-ambiguïté pour un couple de concepts.

Définition 3.3 (Couple de concepts non-ambigu)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur {+,−}. Soient c1, c2 ∈ C
deux concepts de CM .
Le couple (c1, c2) est non-ambigu ssi ∀P ∈ Pc1,c2 , IP(P ) = I(c1, c2).

Exemple 3.3. Sur la figure 3.1, on peut lire d’un côté qu’un orage déclenche des
incendies en provoquant des éclairs et de l’autre qu’un orage éteint les incendies
en provoquant de la pluie.

Le couple de concepts (Orage, Incendie) est donc ambigu. En effet, on a :

IP(Orage→ Foudre→ Incendie) = +
IP(Orage→ Pluie→ Incendie) = −

I(Orage, Incendie) = ?
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Foudre
+

  
Orage

+ 66

+ ))

Incendie

Pluie
−

>>

Figure 3.3 – Couple de concepts ambigu.

On a donc :

IP(Orage→ Foudre→ Incendie) 6= I(Orage, Incendie)
IP(Orage→ Pluie→ Incendie) 6= I(Orage, Incendie)

Par ailleurs, comme expliqué dans l’exemple 3.2, on ne peut pas dire que ce couple
de concept est propre puisque ceux-ci ne sont pas liés directement par une influence.

En revanche, le couple (Pression atmosphérique, Camping), en plus de ne pas
être propre, est ambigu. En effet, on a :

IP(Pression atmosphérique→ Camping) = −
IP(Pression atmosphérique→ Chaleur→ Camping) = +

I(Pression atmosphérique,Camping) = ?

Les influences propagées sur chacun des deux chemins sont donc différentes de
l’influence propagée de Pression atmosphérique sur Camping.

La proposition 3.1 nous assure qu’un couple non-ambigu de concepts liés di-
rectement par une influence est également propre.

Proposition 3.1. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur l’en-
semble de valeurs {+,−}. Soit (c1, c2) ∈ A un couple de concepts de CM liés par
une influence.

(c1, c2) est non-ambigu =⇒ (c1, c2) est propre

Démonstration. Si (c1, c2) est non-ambigu, d’après la définition 3.3, on a ∀P ∈
Pc1,c2 , IP(P ) = I(c1, c2). Puisque (c1, c2) ∈ A, on a c1 → c2 ∈ Pc1,c2 . On a
donc IP(c1 → c2) = I(c1, c2). Étant donné la définition de l’influence propagée
sur un chemin (définition 2.30), on a IP(c1 → c2) = label

(
(c1, c2)

)
. On a donc

label
(
(c1, c2)

)
= I(c1, c2).

Donc, d’après la définition 3.1, (c1, c2) est propre.

Une carte cognitive non-ambiguë est une carte cognitive dont tous les couples
de concepts sont non-ambigus.

Définition 3.4 (Carte cognitive non-ambiguë)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur {+,−}.
CM est non-ambiguë ssi ∀c1, c2 ∈ C, (c1, c2) est non-ambigu.
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Exemple 3.4. La carte cognitive CM4 (figure 3.2) est ambiguë. En effet, comme
déjà expliqué dans l’exemple 3.3, le couple de concepts (Orage, Incendie) est am-
bigu.

La proposition 3.2 nous assure qu’une carte cognitive non-ambiguë est égale-
ment propre.

Proposition 3.2. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur l’en-
semble de valeurs {+,−}.

CM est non-ambiguë =⇒ CM est propre

Démonstration. Puisque CM est non-ambiguë, d’après la définition 3.4, ∀c1, c2 ∈
C, (c1, c2) est non-ambigu. Puisque A ⊆ C × C, (c1, c2) ∈ A ⇒ c1, c2 ∈ C. On
a donc ∀(c1, c2) ∈ A, (c1, c2) est non-ambigu. D’après la proposition 3.1, on a
∀(c1, c2) ∈ A, (c1, c2) est propre.
Donc, d’après la définition 3.3, (c1, c2) est non-ambigu.

3.2 Test
Le test regroupe les critères de qualité qui valident un modèle en comparant les
informations qu’il contient à de l’information externe. Nous définissons deux cri-
tères : le premier est le critère de cohérence qui va permettre de tester l’influence
taxonomique entre deux concepts. Le second critère est le critère de compatibilité.
Ce critère étend le critère de cohérence en lui fournissant davantage de souplesse.

Dans la section 3.2.1, nous définissons la notion de spécification qui contient
un ensemble de contraintes qui seront comparées aux influences de la carte cogni-
tive. Cette spécification est définie sur une taxonomie. Puisque cette raison, nous
utilisons le modèle des cartes cognitives taxonomiques pour définir nos critères de
test. Une fois cette spécification définie, nous définissons le critère de cohérence
dans la section 3.2.2. Nous définissons ensuite le critère de compatibilité dans la
section 3.2.3.

3.2.1 Spécification
Les contraintes spécifient des influences attendues entre deux concepts de la taxo-
nomie. Elles sont fournies par le designer de la carte cognitive dans le but de valider
celle-ci. Elles ne permettent pas d’inférer de nouvelles connaissances mais servent
uniquement à tester la carte.

Une contrainte est un triplet fait d’un concept-source, d’un concept-destination
et d’une valeur. Les concepts de la contrainte doivent être ordonnés par une taxo-
nomie. Les contraintes s’appliquent donc sur une carte cognitive définie sur cette
taxonomie et dont les concepts sont les feuilles de la taxonomie. Pour définir nos
critères, nous utilisons donc le modèle des cartes cognitives taxonomiques défini au
chapitre 2. L’utilité de la contrainte est de comparer l’influence taxonomique entre
les concepts de cette contrainte à la valeur de cette même contrainte. La valeur
de la contrainte doit donc prendre les mêmes valeurs que l’influence taxonomique.
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Elle doit par conséquent appartenir au codomaine cette influence taxonomique1.
Dans le cas de l’ensemble {+,−}, ce codomaine est, d’après la définition 2.32,
{+,⊕, 0,	,−, ?}.

Définition 3.5 (Contrainte)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts ordonnés par T
et α ∈ {+,⊕, 0,	,−, ?} une valeur.
s = 〈c1, c2, α〉 est une contrainte définie sur T et {+,⊕, 0,	,−, ?}.

Mauvaise condition de trafic

Mauvaise
visibilité

Route en
mauvaise condition

Route glissante Route sinueuse

Route

Route
secondaire Autoroute

Mauvais temps

Pluie Brouillard

Accident

Figure 3.4 – Rappel de la taxonomie T1 (exemple 2.6).

Exemple 3.5. On reprend la taxonomie T1 (figure 3.4). Les 3 contraintes sui-
vantes :

s1 = 〈Mauvaise condition de trafic,Accident,+〉
s2 = 〈Mauvais temps,Mauvaise condition de trafic,+〉
s3 = 〈Route,Route sinueuse,−〉

sont définies sur T1 et l’ensemble de valeurs {+,⊕, 0,	,−, ?}.

Une spécification est un ensemble de contraintes. Une spécification est elle aussi
définie sur une taxonomie et un ensemble de valeurs. Les contraintes d’une spéci-
fication doivent toutes être définies sur la même taxonomie et le même ensemble
de valeurs que la spécification.

Définition 3.6 (Spécification)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit I un ensemble de valeurs. Soit S un ensemble
de contraintes.
S est une spécification définie sur T et I ssi ∀s ∈ S, s est définie sur T et I.

Exemple 3.6. On reprend les contraintes de l’exemple 3.5. Les spécifications S1 =
{s1}, S2 = {s1, s2} et S3 = {s1, s2, s3} sont des spécifications définies sur T1 et
l’ensemble de valeurs {+,⊕, 0,	,−, ?}.

1On rappelle que le codomaine d’une fonction, aussi appelé ensemble d’arrivée, est l’ensemble
des valeurs que peut renvoyer cette fonction.
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3.2.2 Cohérence
Maintenant que nous avons défini l’information externe au modèle, nous pouvons
définir formellement nos critères de test qui comparent l’information contenue
dans la carte à l’information externe. Nous définissons dans un premier temps
formellement le critère de cohérence. Ce critère va simplement s’assurer que la
valeur de l’influence taxonomique entre les concepts de la contrainte dans la carte
est la même que celle spécifiée dans cette même contrainte.

Une carte cognitive taxonomique est cohérente avec une contrainte si l’influence
taxonomique du premier concept de la contrainte sur le second dans cette carte
est égale à la valeur de cette même contrainte.

Définition 3.7 (Cohérence avec une contrainte)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit TM = (elem(T ), A, label) une carte cognitive
taxonomique associée à T et définie sur {+,−}. Soit s = 〈c1, c2, α〉 une contrainte
définie sur T et {+,⊕, 0,	,−, ?}.
TM est cohérente avec s ssi IT(c1, c2) = α.

Brouillard +
,,ZZZZZZZZZZ

Mauvaise visibilité
+

%%
Pluie

+ 22ddddddddddddd

+ ,,ZZZZZZZZZZZZZ

Route glissante + // Accident
Autoroute −

,,ZZZZZZZZZZZ

Route sinueuse
+

99

Route secondaire +
22dddddddd

Figure 3.5 – Rappel de la carte cognitive CM2 (exemple 2.25).

Exemple 3.7. On reprend les contraintes de l’exemple 3.5. On étudie la carte
cognitive taxonomique TM2 construite à partir de la taxonomie T1 et la carte
cognitive CM2 (figure 3.5). TM2 est cohérente avec s1 = 〈Mauvaise condition de
trafic, Accident, +〉. En effet :

IT(Mauvaise condition de trafic,Accident) = +

+ est bien la valeur de la contrainte s1.
En revanche, TM2 n’est pas cohérente avec s2 = 〈Mauvais temps, Mauvaise condi-
tion de trafic, +〉 puisque :

IT(Mauvais temps,Mauvaise condition de trafic) = ⊕ 6= +

TM2 n’est pas non plus cohérente avec s3 = 〈Route, Route sinueuse, −〉 puisque :

IT(Route,Route sinueuse) = ? 6= −
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Une spécification est un ensemble de contraintes. Une carte cognitive taxono-
mique est cohérente avec une spécification si elle est cohérente avec l’ensemble des
contraintes de cette spécification.

Définition 3.8 (Cohérence avec une spécification)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit TM = (elem(T ), A, label) une carte cogni-
tive taxonomique associée à T et définie sur {+,−}. Soit S une spécification de
contraintes définie sur T et {+,⊕, 0,	,−, ?}.
TM est cohérente avec S ssi ∀s ∈ S, TM est cohérente avec s.

Exemple 3.8. On reprend les spécifications de l’exemple 3.6.
TM2 est cohérente avec S1 = {s1} puisque TM2 est cohérente avec s1 (exemple

3.7).
En revanche, TM2 n’est cohérente ni avec S2 = {s1, s2} ni avec S3 = {s1, s2, s3}

puisque TM2 n’est pas cohérente avec s2.

3.2.3 Compatibilité
Le critère de cohérence est basé sur une égalité entre une valeur calculée et une
valeur attendue, spécifiée par une contrainte. Cette égalité peut parfois sembler
trop stricte pour certaines valeurs, par exemple les valeurs + et ⊕. Bien que ces
deux valeurs soient sémantiquement proches, elles sont différentes. Par conséquent,
si la valeur attendue est de + et la valeur calculée ⊕, le critère de cohérence ne
sera pas vérifié. Utiliser une autre relation pour souple que l’égalité permettrait
d’ajouter de la souplesse au critère de cohérence en le validant même si deux valeurs
ne sont pas parfaitement équivalentes.

Pour cela, nous définissons le critère de compatibilité. Ce critère étend le critère
de cohérence en validant une contrainte même si l’influence taxonomique calculée
n’est pas strictement égale à la valeur de la contrainte. Pour ce faire, on définit
l’ensemble des valeurs compatibles avec une valeur donnée. L’idée de la compatibi-
lité est de lister l’intégralité des valeurs de {+,⊕, 0,	,−, ?} qui sont compatibles
avec une valeur donnée. Chaque valeur doit être compatible avec elle même.

Intuitivement, les valeurs positives (+, ⊕) ne sont pas compatibles avec les
valeurs négatives (−, 	) et inversement : si le designer spécifie une contrainte de
valeur +, il s’attend à avoir une influence positive. Une influence taxonomique de
− ou 	 ne peuvent donc pas être compatibles avec cette valeur de contrainte. Une
valeur ⊕ est en revanche compatible avec + puisqu’elle représente une influence
positive ou nulle. Nous considérons en revanche que 0 n’est pas compatible avec
+. En effet, la valeur + sous-entend que l’influence doit être strictement positive.
Or, la valeur 0 signifie qu’il n’y a pas d’influence entre deux concepts et n’est donc
pas positive.

Spécifier une contrainte ayant pour valeur ⊕ signifie formellement qu’on s’at-
tend à une influence non-négative, c’est-à-dire positive ou nulle. Il semble donc
tout à fait naturel que les valeurs + et 0 soient compatibles avec ⊕.

Spécifier une contrainte ayant pour valeur 0 signifie qu’on s’attend à une in-
fluence nulle. On pourrait considérer que seules les influences taxonomiques de
0 sont compatibles avec cette contrainte. Cependant, ceci reviendrait à tester la
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cohérence de la contrainte. Pour qu’une telle contrainte soit intéressante, nous
considérons que le designer cherche à savoir si l’influence taxonomique est proche
de 0. Pour cette raison, les valeurs ⊕ et 	 sont compatibles avec 0. Nous considé-
rons également que ? est compatible avec 0. Cette valeur représente en effet une
combinaison de valeurs positives et négatives et englobe par conséquent la valeur
0.

Spécifier une contrainte ayant pour valeur ? signifie qu’on s’attend à avoir une
valeur ambiguë. Si on calcule une influence taxonomique de valeur autre que ?,
il est évident qu’elle ne peut être compatible avec ?. Nous considérons donc que,
puisque nous avons précisé plus haut que toute valeur devrait être compatible avec
elle-même, seul ? est compatible avec ?. Ceci peut sembler étrange puisque cette
valeur représente une valeur indéterminée. Néanmoins, ceci permet de s’assurer
que les contraintes portant une valeur ? ont un intérêt. En effet, si aucune valeur
n’était compatible avec la valeur ?, de telles contraintes ne seraient jamais validées
et seraient donc inutiles.

Définition 3.9 (Valeurs compatibles)
Soient α1, α2 ∈ {+,⊕, 0,	,−, ?} deux valeurs. α1 représente la valeur de l’in-
fluence taxonomique. α2 représente la valeur de la contrainte.
α1 est compatible avec α2, noté α1 J α2 ssi :

J α2
+ ⊕ 0 	 − ?

α1

+ X X × × × ×
⊕ X X X × × ×
0 × X X X × ×
	 × × X X X ×
− × × × X X ×
? × × X × × X

La relation J est réflexive.

On note bien qu’en considérant une valeur, davantage de valeurs sont compa-
tibles qu’avec une égalité stricte, comme celle utilisée dans le critère de cohérence.

Nous définissons à présent le critère de compatibilité. Une carte cognitive est
compatible avec une contrainte si l’influence taxonomique du premier concept de
la contrainte sur le second dans cette carte est compatible avec la valeur de cette
même contrainte. Pour définir simplement cette notion, nous nous inspirons la
définition du critère de cohérence avec une contrainte (définition 3.7) dans laquelle
nous remplaçons l’égalité entre l’influence taxonomique et la valeur de la contrainte
par la notion de valeurs compatibles définie précédemment.

Définition 3.10 (Compatibilité avec une contrainte)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit TM = (elem(T ), A, label) une carte cognitive
taxonomique associée à T et définie sur {+,⊕, 0,	,−, ?}. Soit s = 〈c1, c2, α〉 une
contrainte définie sur T et {+,⊕, 0,	,−, ?}.
TM est compatible avec s ssi IT(c1, c2) J α.
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Exemple 3.9. On reprend les contraintes de l’exemple 3.7. Certaines des
contraintes qui n’étaient pas cohérentes avec la carte cognitive sont à présent com-
patibles avec cette même carte.
TM2 est cohérente et compatible avec la contrainte s1 puisque :

IT(Mauvaise condition de trafic,Accident) = + J +

TM2 est maintenant compatible avec la contrainte s2 puisque :

IT(Mauvais temps,Mauvaise condition de trafic) = ⊕ J +

En revanche, TM2 est pas compatible avec la contrainte s3 puisque :

IT(Route,Route sinueuse) = ? 6J −

Par souci de concision, nous ne donnons pas la définition de compatibilité avec
une spécification. Cette définition est en effet triviale puisqu’elle est similaire à
celle de la cohérence avec une spécification (définition 3.8).

Exemple 3.10. Nous avons montré dans l’exemple 3.9 que TM2 est compatible
avec les contraintes s1 et s2 mais pas avec la contrainte s3.

Par conséquent, TM2 est compatible avec les spécifications S1 = {s1} et S2 =
{s1, s2}.

Elle n’est en revanche toujours pas compatible avec S3 = {s1, s2, s3}.

La proposition 3.3 nous assure qu’une carte cohérente avec une spécification
est également compatible avec cette même spécification.

Proposition 3.3. Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit TM = (elem(T ), A, label)
une carte cognitive taxonomique associée à T et définie sur {+,−}. Soit s =
〈c1, c2, α〉 une contrainte définie sur T et {+,⊕, 0,	,−, ?}.

TM est cohérente avec s =⇒ TM est compatible avec s

Démonstration. Si TM est cohérente avec s, alors IT(c1, c2) = α (définition 3.7).
La notion de valeurs compatibles (définition 3.9) est réflexive. Donc IT(c1, c2) J α
et donc TM est compatible avec s.

3.3 Paramétrage
Les critères de qualité que nous avons définis au cours de ce chapitre s’appliquent
tous à une carte cognitive définie sur l’ensemble de valeurs {+,−}. Comme expliqué
dans le chapitre 2, une carte cognitive peut être définie sur d’autres ensembles
de valeurs, tels que l’intervalle de valeurs numériques [−1; 1] ou un ensemble de
valeurs symboliques totalement ordonné tel que {nul < faible < moyen < fort}.
Excepté la compatibilité, les différents critères étant définis sur une égalité, on peut
tout à fait les appliquer tels quels à ces deux ensembles de valeurs. Néanmoins,
comme pour l’ensemble de valeurs {+,−} et comme discuté dans la section 3.2.3,
cette égalité est parfois trop stricte. La notion de valeurs compatibles a été définie
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pour ajouter de la souplesse au critère de cohérence et ainsi définir le critère de
compatibilité. Il faudrait disposer d’un mécanisme similaire pour [−1; 1] et {nul <
faible < moyen < fort}. Le designer pourrait ainsi être capable de valider un
critère même si deux valeurs ne sont pas strictement égales, en se contentant du
fait qu’elles soient compatibles. L’idée est donc de définir de nouveaux critères
de qualité ajoutant de la souplesse pour ces ensembles des valeurs. Ces nouveaux
critères seront aux critères précédemment définis ce que le critère de compatibilité
est au critère de cohérence pour {+,−}. Nous devons pour cela définir la notion de
valeurs compatibles pour ces deux ensembles de valeurs, puis expliquer comment
adapter les critères de propreté, de non-ambiguïté et de compatibilité pour les
rendre plus souples pour ces ensembles de valeurs.

Dans un premier temps, nous expliquons comment adapter nos critères de
qualité aux ensembles de valeurs [−1; 1] dans la section 3.3.1. Dans un second
temps, nous expliquons comment les adapter pour l’ensemble de valeurs {nul <
faible < moyen < fort} dans la section 3.3.2.

3.3.1 Critères de qualité pour [−1; 1]
Si les critères de qualité définis précédemment peuvent s’appliquer sans problème
sur les valeurs de l’ensemble [−1; 1], le fait qu’ils soient tous basés sur une égalité
les rend trop stricts. Pour leur ajouter de la souplesse, il faudrait pouvoir définir
un intervalle de valeurs acceptables autour de chaque valeur considérée. L’idée est
de définir un seuil qui indique la marge d’erreur qu’on s’autorise pour valider un
critère. Cette valeur numérique nous sert à définir un intervalle autour d’une valeur
donnée pour indiquer quelles autres valeurs de l’ensemble seront acceptées. Nous
définissons alors un certain de seuil de tolérance : plus ce seuil est élevé, plus le
nombre de valeurs acceptées est grand. Si au contraire ce seuil est nul, alors on
retrouve une égalité stricte. Utiliser cette notion de seuil revient plus ou moins à
définir la notion de valeurs compatibles (définition 3.9) pour l’ensemble [−1; 1]. On
parle alors de valeurs compatibles selon un seuil.

Nous présentons tout d’abord comment adapter les critères de propreté et de
non-ambiguïté en utilisant cette notion de valeurs compatibles selon un seuil. Nous
définissons ensuite comment définir le critère de compatibilité pour [−1; 1], qui
représente un cas particulier.

Propreté et non-ambiguïté

Nous définissons la notion de valeurs compatibles selon un seuil. Nous devons donc
avant toute chose définir ce qu’est un seuil.

Définition 3.11 (Seuil)
Un seuil δ ∈ R+ est une valeur numérique positive représentant la différence maxi-
male autorisée entre deux valeurs pour valider un critère de qualité.

Cette notion de seuil est utilisée pour définir la notion de valeurs compatibles
selon un seuil. Deux valeurs sont compatibles entre elles selon un seuil si leur
différence en valeur absolue est inférieure à ce seuil.
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Définition 3.12 (Valeurs compatibles selon un seuil pour [−1; 1])
Soient α1, α2 ∈ [−1; 1] deux valeurs. Soit δ ∈ R+ un seuil.
α1 et α2 sont compatibles selon δ ssi |α1 − α2| ≤ δ

Avec cette définition, on remarque qu’avec un seuil de 0, on retrouve une égalité
stricte.

Exemple 3.11. On considère les valeurs numériques 0.5 et 0.6. Avec un seuil de
0.05, ces deux valeurs ne sont pas compatibles entre elles puisque |0.5−0.6| = 0.1 >
0.05. Seules les valeurs comprises entre 0.5− 0.05 = 0.45 et 0.5 + 0.05 = 0.55 sont
compatibles avec 0.5.

À partir de là, nous pouvons redéfinir les différents critères de qualité pour
l’ensemble de valeurs [−1; 1] en remplaçant les égalités strictes par la notion de
valeurs compatibles selon un seuil. Toutefois, cette adaptation ne peut se faire que
pour des critères manipulant des valeurs numériques, ce qui n’est pas le cas du
critère de compatibilité.

Nous définissons les critères de propreté et de non-ambiguïté pour un concept
de concepts selon un seuil pour l’ensemble de valeurs [−1; 1] en adaptant très
simplement les définitions 3.1 et 3.3.

Définition 3.13 (Couple de concepts propre selon un seuil pour [−1; 1])
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur [−1; 1]. Soit δ ∈ R+ un
seuil. Soit c1, c2 ∈ C deux concepts liés par une influence directe dans CM , i.e.
(c1, c2) ∈ A.
(c1, c2) est propre selon δ ssi |I(c1, c2), label

(
(c1, c2)

)
| ≤ δ.

Définition 3.14 (Couple de concepts non-ambigu selon un seuil pour
[−1; 1])
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur [−1; 1]. Soit δ ∈ R+ un
seuil. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts de CM .
(c1, c2) est non-ambigu selon δ ssi ∀P ∈ Pc1,c2 , |IP(P ), I(c1, c2)| ≤ δ.

Par souci de concision, nous ne donnons pas les définitions des notions de
cartes cognitives propre et non-ambiguë selon un seuil car ce sont des simples
adaptations des définitions 3.2 et 3.4. Par ailleurs, on peut facilement montrer que
les propositions 3.1 et 3.2, qui nous assurent que la propreté est un cas particulier
de la non-ambiguïté, sont toujours valables pour de telles définitions, à condition
de considérer le même seuil pour les deux critères.

Exemple 3.12. On considère la carte cognitive CM5 (figure 3.6).
Avec un seuil de 0.3, CM5 n’est pas propre. En effet le couple (Pluie, Incendie)

n’est pas propre selon 0.3 :

I(Pluie, Incendie) = −0.39
label

(
(Pluie, Incendie)

)
= −0.7

et |−0.39 − (−0.7)| = 0.31 > 0.3. Avec un seuil ≥ 0.31, cette carte serait en
revanche propre.
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Figure 3.6 – La carte cognitive CM5.

Avec un seuil de 0.3, cette carte est aussi ambiguë. En effet, le couple (Pluie,
Incendie) est également ambigu selon 0.3 :

IP(Pluie→ Incendie) = −0.7
IP(Pluie→ Camping→ Incendie) = −0.08

I(Pluie, Incendie) = −0.39

et |−0.7− (−0.39)| = |−0.08− (−0.39)| = 0.31 > 0.3.
Avec un seuil de 0.4, ce couple n’est plus ambigu, mais cette carte l’est toujours

par le couple (Orage, Incendie). En effet, on a :

IP(Orage→ Pluie→ Incendie) = −0.56
I(Orage, Incendie) = −0.148

et |−0.56 − (−0.148)| = 0.412 > 0.4. Avec un seuil ≥ 0.412, cette carte est en
revanche non-ambiguë.

Bien que les cartes cognitives soient définies sur des ensembles de valeurs diffé-
rents, on remarque que, dans la carte cognitive de l’exemple 3.12 définie sur [−1; 1],
le couple (Pluie, Incendie) n’est pas propre selon un seuil de 0.3 alors qu’il l’était
dans la carte cognitive de l’exemple 3.2 définie sur {+,−}. Au contraire, le couple
(Pression atmosphérique, Camping) est propre selon le même seuil alors qu’il ne
l’était pas dans l’autre exemple. Ceci est dû au fait que dans l’exemple 3.2, deux
valeurs de signes opposés invalidaient nécessairement un critère. Avec la définition
des critères selon un seuil, seul l’écart entre les valeurs compte.

On a :
I(Pression atmosphérique,Camping) = 0.04

label
(
(Pression atmosphérique,Camping)

)
= −0.1

et |0.04 − (−0.1)| = 0.14. Pour le couple de concepts (Pression atmosphérique,
Camping), seul un seuil inférieur à 0.14 le rendrait donc non-propre. Ce couple
est donc, selon notre définition, « plus propre » que (Pluie, Incendie) puisque
que seul un seuil inférieur à 0.14 invaliderait le critère de propreté pour (Pression
atmosphérique, Camping) alors qu’il est nécessaire d’avoir un seuil supérieur à 0.31
pour valider (Pluie, Incendie). Un moyen de résoudre ce problème serait de ne pas
utiliser une simple différence entre deux valeurs mais une fonction sur ces valeurs
définie de telle manière que l’écart entre ces deux valeurs est plus important si
elles sont de signes opposés.
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Compatibilité

Nous cherchons à présent à définir le critère de compatibilité pour l’ensemble de
valeurs [−1; 1], qui doit ajouter de la souplesse au critère de cohérence. Comme
nous l’avons énoncé précédemment, la notion de valeurs compatibles selon un seuil
n’est applicable qu’aux valeurs numériques. Or, le critère de cohérence ne manipule
pas de telles valeurs. En effet, comme nous l’avons expliqué dans la section 3.2.1, la
valeur de la contrainte doit appartenir au codomaine de l’influence taxonomique.
Pour l’ensemble de valeurs [−1; 1], d’après la définition de celle-ci (définition 2.13),
ce codomaine est l’ensemble des intervalles sur [−1; 1]. La valeur de la contrainte
doit donc être un intervalle de valeurs numériques. Une différence entre deux in-
tervalles n’est pas une valeur numérique mais un autre intervalle. Or, un intervalle
est incomparable à un seuil, qui une valeur numérique. Nous ne pouvons donc
simplement utiliser la notion de valeurs compatibles selon un seuil pour le critère
de compatibilité.

Puisque ce critère manipule des intervalles de valeurs numériques, nous devons
définir le fait que deux intervalles sont compatibles. On peut imaginer différentes
manières de définir cette notion. On peut par exemple considérer que deux in-
tervalles sont non-contradictoires s’ils ont des valeurs en commun, autrement dit
s’ils se chevauchent. Cette définition semble pertinente : les intervalles représentent
en effet une certaine incertitude dans la valeur de l’influence taxonomique. Si les
deux intervalles ne se chevauchent pas, on sort du cadre de l’incertitude et on est
donc sûr que les deux valeurs ne sont pas incompatibles. Cependant, un problème
se pose lorsqu’une influence taxonomique est issue de valeurs hétérogènes et que
l’intervalle qui la représente couvre quasiment tout l’ensemble [−1; 1]. En effet,
une telle influence taxonomique validerait fréquemment une contrainte, même si
la valeur spécifiée par la contrainte est un petit intervalle puisqu’il y aurait de
grandes chances qu’elle le recouvre en partie. Pour cette raison, on définit le fait
que deux intervalles sont compatibles en traitant différemment l’intervalle repré-
sentant l’influence taxonomique et celui représentant la valeur de la contrainte.
Nous considérons qu’une contrainte n’est vérifiée que si l’intervalle représentant
l’influence taxonomique entre les concepts de cette contrainte est inclus dans l’in-
tervalle représentant la valeur de la contrainte. L’intervalle de la contrainte indique
ainsi les différentes valeurs qu’on autorise pour l’influence taxonomique.

On considère donc que deux intervalles sont compatibles entre eux si le premier
intervalle est inclus dans le second.

Définition 3.15 (Intervalles compatibles)
Soient [α1, β1], [α2, β2] ⊆ [−1; 1] deux intervalles de valeurs numériques. [α1, β1]
représente la valeur de l’influence taxonomique. [α2, β2] représente la valeur de la
contrainte.
[α1, β1] et [α2, β2] sont compatibles ssi [α1, β1] ⊆ [α2, β2].

La définition du critère de compatibilité avec une contrainte pour l’ensemble de
valeurs [−1; 1] est une simple adaptation de la définition du critère de compatibilité
avec une contrainte (définition 3.10). On utilise cette fois la notion d’intervalles
compatibles.
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Définition 3.16 (Compatibilité avec une contrainte pour [−1; 1])
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit TM = (elem(T ), A, label) une carte cognitive
taxonomique associée à T et définie sur [−1; 1]. Soit I l’ensemble des intervalles
possibles sur [−1; 1]. Soit s = 〈c1, c2, α〉 une contrainte définie sur T et I.
TM est compatible avec s ssi IT(c1, c2) ⊆ α.
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99
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Figure 3.7 – Rappel de la carte cognitive CM1 (exemple 2.1).

Exemple 3.13. On définit les 3 contraintes suivantes, basées sur celles de
l’exemple 3.5, définies sur la taxonomie T1 (exemple 2.6) et l’ensemble des in-
tervalles de [−1; 1] :

s1 = 〈Mauvaise condition de trafic,Accident, [0; 1]〉
s2 = 〈Mauvais temps,Mauvaise condition de trafic, [0.5; 1]〉
s3 = 〈Route,Route sinueuse, [−1;−0.5]〉

La contrainte s1 signifie qu’on s’attend à une influence positive. La contrainte s2
signifie qu’on s’attend à une influence positive et forte. La contrainte s3 signifie
qu’on s’attend à une influence négative et forte.

On considère la carte cognitive taxonomique TM1, construite à partir de la
taxonomie T1 et la carte cognitive CM1 (figure 3.7).
TM1 est compatible avec la contrainte s1 puisque :

IT(Mauvaise condition de trafic,Accident) = [0.2; 0.8] ⊆ [0; 1]
En revanche, TM1 est n’est pas compatible avec la contrainte s2 puisque :

IT(Mauvais temps,Mauvaise condition de trafic) = [0; 0.9] 6⊆ [0.5; 1]
TM1 n’est pas non plus compatible avec la contrainte s3 puisque :

IT(Route,Route sinueuse) = [−0.9; 0.7] 6⊆ [−1;−0.5]
Par souci de concision, nous ne donnons pas la définition de la notion de carte

cognitive compatible avec une spécification car cette définition est une simple adap-
tation de la définition 3.8.
Exemple 3.14. On considère à nouveau les contraintes de l’exemple 3.13. Nous
avons montré dans l’exemple 3.13 que TM1 est compatible avec la contrainte s1
mais pas avec les contraintes s2 et s3.

Par conséquent, TM1 est compatible avec la spécification S1 = {s1} mais pas
avec les spécifications S2 = {s1, c2} et S3 = {s1, s2, s3}.
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3.3.2 Critères de qualité pour {nul < faible < moyen <
fort}

Les valeurs de l’ensemble {nul < faible < moyen < fort} étant peu nombreuses, on
peut considérer qu’une égalité stricte est suffisante. Cependant, de tels ensembles
totalement ordonnées contiennent parfois davantage de valeurs. Dans une telle
situation, on aimerait également de la souplesse, comme pour les ensembles de
valeurs {+,−} et [−1; 1]. Nous devons donc définir la notion de valeurs compatibles
pour un ensemble fini totalement ordonné. On peut, comme pour l’ensemble de
valeurs {+,⊕, 0,	,−, ?}, lister l’ensemble des valeurs compatibles avec une valeur
donnée. Ceci peut toutefois s’avérer fastidieux si le nombre de valeurs est grand.

L’idée derrière la notion de valeurs compatibles pour un ensemble fini tota-
lement ordonné est d’utiliser à nouveau un seuil. On considère que deux valeurs
sont compatibles si le nombre de valeurs comprises entre ces deux valeurs dans
l’ordre est inférieur à ce seuil. Pour cela, on donne à chaque valeur un indice qui
représente sa place dans l’ordre. Si la différence entre les deux indices en valeur
absolue est inférieure au seuil, alors les deux valeurs sont compatibles.

Définition 3.17 (Valeurs compatibles selon un seuil pour un ensemble
fini totalement ordonné)
Soit I un ensemble de n éléments totalement ordonnés par une relation d’ordre
<. Chaque α ∈ I peut donc être associé à un unique iα ∈ [1;n] tel que ∀α1, α2 ∈
I, α1 < α2 ⇔ iα1 < iα2. Soient α1, α2 ∈ I deux valeurs.
α1 et α2 sont compatibles selon δ ssi |iα1 − iα2| ≤ δ.

Exemple 3.15. Avec l’ensemble de valeurs {nul < faible < moyen < fort}, on a
inul = 1, ifaible = 2, imoyen = 3 et ifort = 4. Avec un seuil de 1, la valeur moyen est
donc uniquement compatible avec les valeurs faible et fort.

À partir de là, nous pouvons redéfinir les différents critères de propreté et de
non-ambiguïté pour un ensemble fini de valeurs totalement ordonné de la même
manière que pour l’ensemble [−1; 1].

Définition 3.18 (Couple de concepts propre selon un seuil pour un en-
semble fini totalement ordonné)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur un ensemble fini de valeurs
totalement ordonné. Soit δ ∈ R+ un seuil. Soit c1, c2 ∈ C deux concepts liés par
une influence directe dans CM , i.e. (c1, c2) ∈ A.
(c1, c2) est propre selon δ ssi |iI(c1,c2), ilabel((c1,c2))| ≤ δ.

Définition 3.19 (Couple de concepts non-ambigu selon un seuil pour un
ensemble fini totalement ordonné)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur un ensemble fini de valeurs
totalement ordonné. Soit δ ∈ R+ un seuil. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts de CM .
(c1, c2) est non-ambigu selon δ ssi ∀P ∈ Pc1,c2 , |iIP(P ), iI(c1,c2)| ≤ δ.

Nous ne donnons pas de définition pour le critère de compatibilité car nous
n’avons donné de définition formelle pour l’influence taxonomique pour {nul <
faible < moyen < fort} dans le chapitre 2. Nous avons en effet considéré qu’on
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pouvait utiliser un max ou intervalle de valeurs. Selon l’opérateur choisi, l’ensemble
de valeurs de la contrainte n’est pas le même. Si c’est une valeur de {nul < faible <
moyen < fort}, alors on peut redéfinir le critère de compatibilité en raisonnant de
la même manière que pour les critères de propreté et de non-ambiguïté définis
précédemment. Si c’est un intervalle de valeurs, alors on peut redéfinir le critère
de compatibilité en raisonnant de la même manière que pour l’ensemble de valeurs
[−1; 1]. Une simple adaptation des définitions déjà données permet donc de définir
le critère de compatibilité pour {nul < faible < moyen < fort}.

3.4 Conflit

Nous avons présenté plusieurs critères de qualité pour valider une carte cognitive.
Cependant, lorsqu’une carte cognitive ne valide pas un certain critère de qualité,
nous n’avons rien proposé pour aider le designer à corriger sa carte de manière à ce
qu’elle puisse valider ce critère. Pour cela, il faut chercher à comprendre pourquoi
le critère de qualité n’a pas été validé. Pour aider le designer dans sa tâche de
correction, deux approches s’offrent à nous.

D’une part, on peut lui présenter seulement une partie de la carte dont on sait
qu’elle ne valide pas le critère. C’est ce qu’on appelle un conflit. Un conflit est en
ensemble de composants d’un système qui suffit à invalider un critère de qualité
donné [Reiter, 1987]. Corriger seulement un composant de ce conflit peut poten-
tiellement corriger ce conflit. Pour chacun des critères de qualité que nous avons
présentés, nous définissons donc les conflits associés à ce critère qui provoquent sa
non-validation. Pour valider un critère de qualité, il faut choisir quels composants
présentés dans chacun des conflits corriger.

D’autre part, on peut construire un ou plusieurs diagnostics, des ensembles de
composants qui doivent être corrigés pour valider un critère de qualité [Reiter,
1987]. L’idée d’un diagnostic est de fournir une explication sur le comportement
anormal d’un système. Ainsi, un diagnostic présente au designer un ensemble de
composants à corriger pour assurer que le système valide le critère de qualité. Un
diagnostic permet donc de corriger tous les conflits en proposant des composants
à corriger. Intuitivement, un diagnostic est donc une intersection des composants
de l’intégralité des conflits.

Nous nous limitons dans cette partie à l’ensemble de valeurs {+,−}. En effet,
une carte cognitive définie sur d’autres ensembles de valeurs, notamment [−1; 1],
nécessite une étude beaucoup plus approfondie sur les raisons qui peuvent provo-
quer un conflit.

Nous définissons la notion de conflits de propreté dans la section 3.4.1. Nous dé-
finissons ensuite la notion de conflits d’ambiguïté dans la section 3.4.2. Par ailleurs,
nous expliquons dans la section 3.4.3 pourquoi nous ne fournissons pas de définition
pour la notion de conflits de cohérence. Enfin, nous expliquons comment calculer
un diagnostic à partir d’un ensemble de conflits quelconque dans la section 3.4.4.
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3.4.1 Conflit de propreté
Un conflit de propreté apparaît dès qu’un couple de concepts liés directement par
une influence n’est pas propre. Le critère de propreté vérifie que l’influence propa-
gée de ce couple de concepts est la même que la valeur de l’influence directe entre
ces concepts. Si ce critère n’est pas validé, c’est donc que l’information utilisée par
le calcul de l’influence propagée ou l’influence directe comporte une erreur. Pour
calculer l’influence propagée, il faut considérer les influences de tous les chemins
permettant de lier les deux concepts et réaliser un calcul sur les valeurs portées par
cette influence. Par conséquent, les composants constituant un conflit de propreté
sont des influences, associées à leurs valeurs.

On rappelle que le critère de propreté n’est pas validé si l’influence propagée
du couple de concepts est différente de la valeur de l’influence directe entre ces
concepts. En analysant la définition de l’influence propagée d’un concept sur un
autre (définition 2.31), on se rend compte qu’on agrège la valeur de l’influence
directe avec d’autres valeurs grâce à l’opérateur ∨. Pour que le résultat du calcul
soit différent de l’influence directe, il faut nécessairement que l’influence directe ait
été agrégée avec au moins une valeur différente. Cela signifie qu’il existe au moins
un chemin entre les deux concepts tel que l’influence propagée sur ce chemin est
différente de l’influence directe. En analysant la définition de l’influence propagée
sur un chemin (définition 2.30), on se rend compte que si on supprime ou qu’on
inverse la valeur de l’une des influences du chemin, celui-ci n’invalide plus le critère.
C’est donc l’intégralité des influences de ce chemin associée à l’influence directe
qui provoquent un conflit de propreté.

Puisqu’on considère les influences d’un chemin, on a besoin de l’ensemble des
influences qui composent ce chemin.
Définition 3.20 (Influences d’un chemin)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit P un chemin d’influence liant
deux concepts de CM de longueur k.
Les influences de P sont :

influences(P ) =
k−1⋃
i=0
{(ui, ui+1)}

Pour savoir quels chemins provoquent un conflit, on considère uniquement les
chemins dont l’influence propagée est différente de la valeur de l’influence directe.
On considère deux concepts liés par une influence directe dans la carte cognitive.
Si l’influence propagée sur un chemin entre ces deux concepts est différente de
la valeur de l’influence directe, alors le conflit est défini comme étant l’union des
influences composant ce chemin et de l’influence directe. Sinon, le conflit est défini
comme un ensemble vide.
Définition 3.21 (Conflit de propreté)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit (c1, c2) ∈ A un couple de concepts
de CM liés par une influence. Soit P ∈ Pc1,c2 un chemin minimal de c1 vers c2.
Le conflit de propreté de P est :

ccpropre
P =

{
influences(P ) ∪ {(c1, c2)} si IP(P ) 6= label

(
(c1, c2)

)
∅ sinon
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Remarque. Puisqu’on a toujours IP(c1 → c2) = label
(
(c1, c2)

)
, on a l’assurance

que l’influence directe ne sera jamais en conflit avec elle-même.

Exemple 3.16. Dans la carte cognitive CM4 (exemple 3.2), si on considère le
couple de concepts (Pression atmosphérique, Camping), le chemin Pression atmo-
sphérique → Chaleur → Camping provoque un conflit de propreté.{

(Pression atmosphérique,Chaleur), (Chaleur,Camping),
(Pression atmosphérique,Camping)

}

est par conséquent un conflit de propreté.

De cette définition, on définit l’ensemble des conflits de propreté pour un couple
de concepts. Cet ensemble est l’ensemble des conflits de propreté pour chaque
chemin entre les deux concepts. De cet ensemble, on retire toutefois les chemins
dont l’ensemble des conflits de propreté est vide.

Définition 3.22 (Ensemble des conflits de propreté pour un couple de
concepts)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit (c1, c2) ∈ A un couple de concepts
de CM liés par une influence.
L’ensemble des conflits de propreté pour (c1, c2) est :

CCpropre
(c1,c2) =

⋃
P∈Pc1,c2
ccpropre
P 6=∅

{ccpropre
P }

Exemple 3.17. Dans la carte cognitive CM4 (exemple 3.2), si on considère le
couple de concepts (Pression atmosphérique, Camping), le chemin Pression atmo-
sphérique → Chaleur → Camping est le seul chemin de Pression atmosphérique
vers Camping provoquant un conflit de propreté, comme présenté dans l’exemple
3.16. L’ensemble des conflits de propreté pour (Pression atmosphérique, Camping)
est donc :{{

(Pression atmosphérique,Chaleur), (Chaleur,Camping),
(Pression atmosphérique,Camping)

}}

La proposition 3.4 nous assure que si un couple de concepts est propre, alors il
n’y a aucun conflit de propreté et inversement.

Proposition 3.4. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit (c1, c2) ∈ A
un couple de concepts de CM liés par une influence.

(c1, c2) est propre⇐⇒ CCpropre
(c1,c2) = ∅

Démonstration.

1. Si (c1, c2) est propre, alors I(c1, c2) = label
(
(c1, c2)

)
. En analysant la défi-

nition de l’influence propagée d’un concept sur un autre (définition 2.31),
on note que si ∃P ∈ Pc1,c2 , IP(P ) 6= label

(
(c1, c2)

)
⇒ I(c1, c2) = ?. Donc,
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I(c1, c2) 6= ? ⇒ ∀P ∈ Pc1,c2 , IP(P ) = label
(
(c1, c2)

)
. Puisque I(c1, c2) =

label
(
(c1, c2)

)
, I(c1, c2) vaut donc soit +, soit −, donc a bien I(c1, c2) 6= ?

et donc ∀P ∈ Pc1,c2 , IP(P ) = label
(
(c1, c2)

)
. Par la définition 3.21, on a

donc ∀P ∈ Pc1,c2 , cc
propre
P = ∅. Par la définition 3.22, on a donc finalement

CCpropre
(c1,c2) = ∅.

Par conséquent, (c1, c2) est propre =⇒ CCpropre
(c1,c2) = ∅.

2. Si CCpropre
(c1,c2) = ∅, alors ⋃

P∈Pc1,c2
ccpropre
P 6=∅

{ccpropreP } = ∅. On a donc ∀P ∈ Pc1,c2 , cc
propre
P =

∅ et par conséquent ∀P ∈ Pc1,c2 , IP(P ) = label
(
(c1, c2)

)
. Tous les chemins

portent donc la même valeur que l’influence directe d’un concept sur un
autre. Puisque (c1, c2) ∈ A, c1 → c2 ∈ Pc1,c2 et donc Pc1,c2 6= ∅. Si I(c1, c2) =
label

(
(c1, c2)

)
= +, par la définition de l’influence propagée d’un concept

sur un autre, on en déduit donc que ∨
P∈Pc1,c2

IP(P ) = +. Si I(c1, c2) =

label
(
(c1, c2)

)
= −, on déduit de la même manière que ∨

P∈Pc1,c2

IP(P ) = −.

Au final, I(c1, c2) = label
(
(c1, c2)

)
et donc (c1, c2) est propre.

Par conséquent, (c1, c2) est propre⇐= CCpropre
(c1,c2) = ∅.

On déduit facilement de ces définitions l’ensemble des conflits de propreté d’une
carte cognitive. Pour cela, on réalise l’union des conflits de propreté de chacun des
couples de concepts liés par une influence directe. Pour obtenir ces couples de
concepts, on se base tout simplement sur l’ensemble des influences de la carte.

Définition 3.23 (Ensemble des conflits de propreté d’une carte cognitive)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive.
L’ensemble des conflits de propreté pour CM est :

CCpropre =
⋃

(c1,c2)∈A
CCpropre

(c1,c2)

Grâce à la proposition 3.4, on peut facilement montrer que si une carte cognitive
est propre, alors il n’y a aucun conflit de propreté et inversement.

Exemple 3.18. Le seul conflit de propreté de CM4 (exemple 3.2) est celui présenté
à l’exemple 3.17. L’ensemble des conflits de propreté de CM4 est donc :{{

(Pression atmosphérique,Chaleur), (Chaleur,Camping),
(Pression atmosphérique,Camping)

}}

Modifier une seule de ces influences, c’est-à-dire la supprimer ou inverser sa va-
leur, suffit à permettre à la carte cognitive de valider le critère de propreté.

3.4.2 Conflit d’ambiguïté
L’ambiguïté a été démontrée comme étant une généralisation de la propreté (pro-
positions 3.1 et 3.2). Par conséquent, pour chaque définition d’un ensemble de
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conflits d’ambiguïté, nous montrons qu’elle inclut la définition de l’ensemble des
conflits de propreté correspondante.

Tout comme un conflit de propreté, un conflit d’ambiguïté apparaît lui aussi
dès qu’un couple de concepts est ambigu. Le critère de non-ambiguïté vérifie que,
pour chaque chemin entre ces deux concepts, l’influence propagée sur ce chemin
est égale à l’influence propagée du couple de concepts. En appliquant le même
raisonnement que pour la propreté, on déduit que les conflits d’ambiguïté sont
aussi basés sur la notion d’influence.

En analysant à nouveau la définition de l’influence propagée d’un concept sur
un autre ainsi que celle de l’opérateur ∨, on se rend compte qu’une valeur agrégée
par ∨ est différente du résultat de l’agrégation si et seulement si elle a été agrégée
avec une autre valeur qui lui est différente. Cela signifie qu’il existe au moins deux
chemins entre les deux concepts tels que les influences propagées sur ces chemins
sont différentes. En appliquant le même raisonnement que pour la propreté, on en
déduit que c’est l’union des influences des deux chemins qui provoque un conflit.

On considère un couple de concepts de la carte cognitive. Un conflit d’ambiguïté
entre deux chemins liant ces deux concepts apparaît donc dès que leurs influences
propagées sont différentes. Il est défini comme étant l’union des influences qui
composent ces deux chemins. Sinon, le conflit est défini comme un ensemble vide.

Définition 3.24 (Conflit d’ambiguïté)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit c1, c2 ∈ C deux concepts de CM .
Soient P1, P2 ∈ Pc1,c2 deux chemins minimaux de c1 vers c2.
Le conflit d’ambiguïté de P1, P2 est :

ccambig
P1,P2 = ccambig

P2,P1 =
{

influences(P1) ∪ influences(P2) si IP(P1) 6= IP(P2)
∅ sinon

Exemple 3.19. Dans la carte cognitive CM4 (exemple 3.4), si on considère le
couple de concepts (Orage, Incendie), les chemins Orage → Foudre → Incendie et
Orage → Pluie → Incendie sont en conflit d’ambiguïté.{

(Orage,Foudre), (Foudre, Incendie)
(Orage,Pluie), (Pluie, Incendie)

}

est par conséquent un conflit d’ambiguïté.

La proposition 3.5 nous assure que, pour un couple de concepts liés directement
par une influence, les conflits de propreté d’un chemin et les conflits d’ambiguïté
de ce chemin et du chemin composé de l’influence directe sont égaux.

Proposition 3.5. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit (c1, c2) ∈ A
un couple de concepts de CM liés par une influence. Soit P ∈ Pc1,c2 un chemin
minimal de c1 vers c2.

ccpropre
P = ccambig

P,c1→c2

Démonstration. Pour cette démonstration, on considère tout d’abord le cas où les
deux conflits sont des ensembles vides, puis le cas où ils ne le sont pas.
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• Si ccpropreP = ∅, alors IP(P ) = label
(
(c1, c2)

)
(définition 3.21). Puisque

d’après la définition de l’influence propagée d’un concept sur un autre (défi-
nition 2.30), IP(c1 → c2) = label

(
(c1, c2)

)
, IP(P ) = IP(c1 → c2) et donc

ccambig
P,c1→c2 = ∅ (définition 3.24).

D’où ccpropreP = ∅ ⇒ ccpropreP = ccambig
P,c1→c2 .

• Si ccpropreP 6= ∅, alors IP(P ) 6= label
(
(c1, c2)

)
et ccpropreP = influences(P ) ∪

{(c1, c2)}. Puisque IP(c1 → c2) = label
(
(c1, c2)

)
, on a IP(P ) 6= IP(c1 →

c2) On a donc aussi ccambig
P,c1→c2 = influences(P ) ∪ influences(c1 → c2) =

influences(P ) ∪ {(c1, c2)}.
D’où ccpropreP 6= ∅ ⇒ ccpropreP = ccambig

P,c1→c2 .

De cette définition, on définit l’ensemble des conflits d’ambiguïté pour un couple
de concepts. Cet ensemble est l’ensemble des conflits d’ambiguïté pour chaque paire
de chemins entre les deux concepts. De cet ensemble, on retire toutefois les paires
de chemins dont l’ensemble des conflits d’ambiguïté est vide.

Définition 3.25 (Ensemble des conflits d’ambiguïté pour un couple de
concepts)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts de
CM .
L’ensemble des conflits d’ambiguïté pour (c1, c2) est :

CCambig
(c1,c2) =

⋃
P1∈Pc1,c2

⋃
P2∈Pc1,c2
ccambig
P1,P2

6=∅

{ccambig
P1,P2}

Exemple 3.20. Dans la carte cognitive CM4 (exemple 3.4), si on considère le
couple de concepts (Orage, Incendie), les chemins Orage → Foudre → Incen-
die et Orage → Pluie → Incendie sont en conflit d’ambiguïté pour le couple
(Orage, Incendie), comme présenté dans l’exemple 3.19. Les chemins Orage →
Foudre → Incendie et Orage → Pluie → Camping → Incendie sont également
en conflit d’ambiguïté. L’ensemble des conflits d’ambiguïté pour (Orage, Pluie) est
donc : 

{
(Orage,Foudre), (Foudre, Incendie)

(Orage,Pluie), (Pluie, Incendie)

}
,{

(Orage,Foudre), (Foudre, Incendie)
(Orage,Pluie), (Pluie,Camping), (Camping, Incendie)

}


La proposition 3.6 nous assure que si un couple de concepts est non-ambigu,
alors il n’y a aucun conflit d’ambiguïté et inversement.

Proposition 3.6. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soient c1, c2 ∈ C
deux concepts de CM .

(c1, c2) est non-ambigu⇐⇒ CCambig
(c1,c2) = ∅
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Démonstration.

1. Si (c1, c2) est non-ambigu, alors, d’après la définition 3.3, ∀P ∈ Pc1,c2 ,
IP(P ) = I(c1, c2). En analysant la définition de l’influence propagée d’un
concept sur un autre (définition 2.31), on note que si ∃P1, P2 ∈ Pc1,c2 ,
IP(P1) 6= IP(P2) ⇒ I(c1, c2) = ?. Donc, I(c1, c2) 6= ? ⇒ ∀P1, P2 ∈
Pc1,c2 , IP(P1) = IP(P2). Puisque ∀P ∈ Pc1,c2 , IP(P ) = I(c1, c2), I(c1, c2)
vaut donc soit +, soit −, donc a bien I(c1, c2) 6= ? et donc ∀P1, P2 ∈
Pc1,c2 , IP(P1) = IP(P2). Par la définition 3.24, on a donc ∀P1, P2 ∈ Pc1,c2 ,

ccambig
P1,P2 = ∅. Par la définition 3.25, on a donc finalement CCambig

(c1,c2) = ∅.
Par conséquent, (c1, c2) est non-ambigu =⇒ CCambig

(c1,c2) = ∅.

2. Si CCambig
(c1,c2) = ∅, alors ⋃

P1∈Pc1,c2

⋃
P2∈Pc1,c2
ccambig
P1,P2

6=∅

{ccambig
P1,P2 } = ∅. Si Pc1,c2 = ∅, alors

(c1, c2) est trivialement non-ambigu.
Si Pc1,c2 6= ∅, on a ∀P1, P2 ∈ Pc1,c2 , cc

ambig
P1,P2 = ∅ et, par conséquent, ∀P1, P2 ∈

Pc1,c2 , IP(P1) = IP(P2). Tous les chemins ont donc la même influence pro-
pagée. Si cette influence propagée est de +, d’après la définition de l’influence
propagée d’un concept sur un autre, on en déduit que, puisque Pc1,c2 6= ∅,
I(c1, c2) = ∨

P∈Pc1,c2

IP(P ) = +. Si elle est de −, on déduit de la même ma-

nière que I(c1, c2) = ∨
P∈Pc1,c2

IP(P ) = −. Au final, ∀P ∈ Pc1,c2 , IP(P ) =

I(c1, c2) et donc (c1, c2) est non-ambigu.
Par conséquent, (c1, c2) est non-ambigu⇐= CCambig

(c1,c2) = ∅.

La proposition 3.7 nous assure que les conflits de propreté d’un couple de
concepts sont inclus dans les conflits d’ambiguïté de ce même couple de concepts.

Proposition 3.7. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit (c1, c2) ∈ A
un couple de concepts de CM liés par une influence.

CCpropre
(c1,c2) ⊆ CCambig

(c1,c2)

Démonstration. On a CCambig
(c1,c2) = ⋃

P1∈Pc1,c2

⋃
P2∈Pc1,c2
ccambig
P1,P2

6=∅

{ccambig
P1,P2 } (définition 3.25).

Puisque c1 → c2 ∈ Pc1,c2 , on a :

CCambig
(c1,c2) ⊇

⋃
P1∈Pc1,c2

⋃
P2∈{c1→c2}
ccambig
P1,P2

6=∅

{ccambig
P1,P2 }

⊇
⋃

P∈Pc1,c2
ccambig
P,c1→c2

6=∅

{ccambig
P1,c1→c2}

⊇
⋃

P∈Pc1,c2
ccpropre
P 6=∅

{ccpropreP } (proposition 3.5)

⊇ CCpropre
(c1,c2) (définition 3.22)
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On déduit facilement de ces définitions l’ensemble des conflits d’ambiguïté d’une
carte cognitive. Pour cela, on réalise l’union des conflits d’ambiguïté de chacun des
couples de concepts de la carte cognitive.

Définition 3.26 (Ensemble des conflits d’ambiguïté d’une carte cognitive)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive.
L’ensemble des conflits d’ambiguïté pour CM est :

CCambig =
⋃
c1∈C

⋃
c2∈C

CCambig
(c1,c2)

Grâce à la proposition 3.6, on peut facilement montrer que si une carte cognitive
est non-ambiguë, alors il n’y a aucun conflit d’ambiguïté et inversement.

Exemple 3.21. Il y a 2 couples de concepts de CM4 (exemple 3.4) présentant
un conflit d’ambiguïté en plus de celui de l’exemple 3.20 : (Pression atmosphé-
rique, Camping) et (Pression atmosphérique, Incendie). L’ensemble des conflits
d’ambiguïté de CM4 est alors :

{
(Orage,Foudre), (Foudre, Incendie)

(Orage,Pluie), (Pluie, Incendie)

}
,{

(Orage,Foudre), (Foudre, Incendie)
(Orage,Pluie), (Pluie,Camping), (Camping, Incendie)

}
,{

(Pression atmosphérique,Camping),
(Pression atmosphérique,Chaleur), (Chaleur,Camping)

}
,

(Pression atmosphérique,Camping), (Camping, Incendie)
(Pression atmosphérique,Chaleur),

(Chaleur,Camping), (Camping, Incendie)




Chaque conflit représente ici un ensemble d’influences qui ne valident pas le critère
d’ambiguïté. Cela signifie que, pour chaque conflit, au moins une influence est à
corriger pour valider le critère. Un designer cherchant à corriger la carte doit donc
corriger au moins une influence dans chacun des conflits présentés ici.

Grâce à la proposition 3.5, on peut également facilement montrer que l’ensemble
des conflits de propreté d’une carte cognitive est inclus dans l’ensemble des conflits
d’ambiguïté de cette même carte.

3.4.3 Conflits de cohérence et de compatibilité
Nous ne donnons pas de définition d’un conflit pour le critère de cohérence. En
effet, un conflit de cohérence avec une contrainte apparaît dès que l’influence taxo-
nomique du premier concept de la contrainte sur le second est différente de la valeur
de cette contrainte. En appliquant le même raisonnement que pour la propreté et
l’ambiguïté, on déduit à nouveau que les conflits de cohérence devraient être basés
sur la notion d’influence. Les influences sont ici celles de tous les chemins qui lient
entre eux les concepts élémentaires des concepts de la contrainte.

Pour savoir, parmi ces influences, lesquelles provoquent un conflit de cohérence,
il faut chercher à comprendre pourquoi la valeur de l’influence taxonomique est
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différente de la valeur de la contrainte. Les raisons provoquant cette différence
dépendent de la valeur de la contrainte. Ainsi, une contrainte portant une valeur
+ impose, d’après la définition de l’influence taxonomique, que l’influence propagée
de chacun des couples de concepts élémentaires des concepts de la contrainte soit
+. Il suffit donc qu’il existe au moins un couple de concepts élémentaires tel que
leur influence propagée soit différente de + pour le critère ne soit pas validé. Il
est donc tout à fait possible que l’influence propagée entre les deux concepts soit
de 0. Cela signifie qu’il n’y a aucun chemin permettant de lier le premier concept
élémentaire à l’autre. Ce sont en principe les influences qui composent les chemins
permettant de lier ces deux concepts élémentaires qui doivent définir le conflit de
cohérence. C’est donc cette absence de chemin qui provoque un conflit. S’il n’y
a aucun chemin permettant de lier les deux concepts, on ne peut définir aucune
influence pour le conflit. Il existe donc certains cas où on ne peut fournir un conflit
expliquant la non-validation du critère.

En raisonnant de la même manière pour les autres valeurs possibles de la
contrainte, on se rend compte qu’il n’y a que pour le cas où la valeur de la contrainte
est de 0 qu’il est possible de construire l’ensemble des conflits qui couvre toutes les
raisons pour lesquelles le critère n’est pas validé. Pour cette raison, nous estimons
qu’il n’est pas utile de fournir une définition complexe qui ne sera au mieux que
partielle puisqu’elle ne permettra pas de construire des diagnostics permettant de
corriger complètement la carte pour certaines valeurs de la contrainte.

Une analyse similaire sur le critère de compatibilité donne les mêmes résul-
tats, même si cette fois-ci on peut également construire des ensembles de conflits
convenables pour une valeur de contrainte de ⊕ et 	.

3.4.4 Construction des diagnostics
Un diagnostic est un ensemble minimal de composants qui, s’ils sont supposés anor-
maux, expliquent le comportement anormal d’un système [Reiter, 1987]. Chaque
conflit représente une preuve du fait que le critère n’a pas été validé. Tant que
ces conflits ne seront pas corrigés, le critère ne sera pas validé. On comprend donc
bien que, si un diagnostic présente plusieurs composants à corriger pour valider
un critère, cela signifie qu’il doit contenir au moins un composant dans chacun des
conflits.

Dans le cas de nos critères de qualité sur des cartes cognitives, nous avons
expliqué que les composants à corriger étaient les influences entre les concepts,
associées à leurs valeurs. Pour définir comment calculer ce diagnostic, nous in-
troduisons différentes notions générales, applicables à n’importe quelle base de
connaissances. Nous les appliquons ensuite aux cartes cognitives, notamment au
critère de non-ambiguïté. Nous commençons par ce critère car, étant plus complexe
que le critère de propreté, les différentes opérations successives à réaliser pour le
calcul d’un diagnostic seront plus claires qu’avec le critère de propreté.

On considère qu’on dispose d’un ensemble de conflits. Dans le cadre du critère
d’ambiguïté, c’est l’ensemble des conflits d’ambiguïté d’une carte cognitive (défi-
nition 3.26).

Avant de calculer un diagnostic, nous devons nous assurer que chaque conflit
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de l’ensemble des conflits est minimal. Un conflit est minimal quand il ne peut pas
être résolu en résolvant un autre conflit. Nous pouvons donc ignorer les conflits
qui ne sont pas minimaux pour le calcul du diagnostic puisque résoudre les conflits
minimaux permettront également de les résoudre.

L’ensemble des conflits minimaux d’un ensemble de conflits est donc l’ensemble
de ces conflits qui sont minimaux.

Définition 3.27 (Ensemble des conflits minimaux)
Soit CC ′ un ensemble de conflits.
L’ensemble des conflits minimaux de CC ′ est un ensemble CC tel que :

CC = {cc ∈ CC ′ / ∀cc′ ∈ CC ′, cc′ 6⊂ cc}

Exemple 3.22. On rappelle que l’ensemble des conflits d’ambiguïté calculé dans
l’exemple 3.21 était :

{
(Orage,Foudre), (Foudre, Incendie)

(Orage,Pluie), (Pluie, Incendie)

}
,{

(Orage,Foudre), (Foudre, Incendie)
(Orage,Pluie), (Pluie,Camping), (Camping, Incendie)

}
,{

(Pression atmosphérique,Camping),
(Pression atmosphérique,Chaleur), (Chaleur,Camping)

}
,

(Pression atmosphérique,Camping), (Camping, Incendie)
(Pression atmosphérique,Chaleur),

(Chaleur,Camping), (Camping, Incendie)




On remarque que l’avant-dernier conflit est inclus dans le dernier. En effet, on y
retrouve les influences (Pression atmosphérique, Camping), (Pression atmosphé-
rique, Chaleur) et (Chaleur, Camping). Le dernier conflit n’est donc pas minimal.
Pour que cet ensemble des conflits soit minimal, il faut donc supprimer ce conflit.

Au final, l’ensemble des conflits minimaux d’ambiguïté de CM4 est :

{
(Orage,Foudre), (Foudre, Incendie)

(Orage,Pluie), (Pluie, Incendie)

}
,{

(Orage,Foudre), (Foudre, Incendie)
(Orage,Pluie), (Pluie,Camping), (Camping, Incendie)

}
,{

(Pression atmosphérique,Camping),
(Pression atmosphérique,Chaleur), (Chaleur,Camping)

}


Un diagnostic fournit un ensemble de composants à corriger pour résoudre l’en-

semble des conflits. Un diagnostic n’est pas forcément unique : certains diagnostics
proposent de corriger un seul composant et d’autres d’en corriger plusieurs pour
le même ensemble de conflits. Il n’est pas possible de savoir quel diagnostic est
meilleur qu’un autre : seul le designer peut choisir parmi tous les diagnostics le
meilleur à appliquer.

Avant de calculer un diagnostic, nous introduisons la notion d’ensemble expli-
catif. Un ensemble explicatif est un ensemble construit à partir de l’ensemble des
conflits minimaux. La correction des éléments de l’ensemble explicatif permet de
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résoudre l’intégralité des conflits. Tout comme la notion de diagnostic, il peut il
y en avoir plusieurs pour le même ensemble de conflits. Un ensemble explicatif
est défini à partir d’un ensemble de conflits minimaux tel qu’il a un élément en
commun avec chaque conflit de l’ensemble des conflits.
Définition 3.28 (Ensemble explicatif)
Soit CC un ensemble de conflits minimaux. Soit H ⊆ ⋃

cc∈CC

⋃
o∈cc
{o} un ensemble

de composants.
H est un ensemble explicatif pour CC ssi ∀cc ∈ CC,H ∩ cc 6= ∅.
Exemple 3.23. Nous ne donnons pas l’intégralité des ensembles explicatifs pos-
sibles pour l’ensemble des conflits minimaux d’ambiguïté de l’exemple 3.22 car
ceux-ci sont bien trop nombreux. Nous allons simplement en donner quelques uns :

{(Orage,Foudre), (Pression atmosphérique,Camping)}
{(Orage,Foudre), (Foudre, Incendie), (Pression atmosphérique,Camping)}

{(Pluie, Incendie), (Camping, Incendie), (Chaleur,Camping)}

Si on considère le premier ensemble explicatif, on voit que (Orage, Foudre) est
présent dans les deux premiers conflits. Corriger cette influence permettrait donc
de corriger ces deux conflits. En corrigeant également (Pression atmosphérique,
Camping), on corrige également le dernier conflit. Au final, en appliquant cet en-
semble explicatif en corrigeant les influences qui le composent, on corrige l’inté-
gralité des conflits d’ambiguïté.

Un ensemble explicatif peut être recouvert par un autre ensemble explicatif :
les éléments qu’il fournit sont alors tous inclus dans cet autre ensemble. Or, un
ensemble explicatif est sensé fournir un ensemble de composants à corriger de
manière à résoudre tous les conflits. Seule une partie des composants de l’autre
ensemble explicatif suffit donc à résoudre tous les conflits. La notion de diagnos-
tic applique le principe de parcimonie, c’est-à-dire que si la correction de certains
composants suffit à corriger l’intégralité des conflits, il est inutile d’en considérer
plus. Un diagnostic est donc un ensemble explicatif minimal. Un ensemble expli-
catif est minimal si aucun de ses sous-ensembles n’est un ensemble explicatif pour
l’ensemble des conflits.
Définition 3.29 (Diagnostic)
Soit CC un ensemble de conflits. Soit H un ensemble explicatif pour CC.
H est un diagnostic pour CC ssi ∀H ′ ⊂ H, H ′ n’est pas un ensemble explicatif
pour CC.
Exemple 3.24. En analysant les ensembles explicatifs proposés dans l’exemple
3.23, on se rend compte que le deuxième ensemble explicatif n’est pas minimal. En
effet, il inclut le premier ensemble explicatif. Ce ne peut donc être un diagnostic
pour résoudre les conflits d’ambiguïté de la carte.

Nous n’allons pas lister l’intégralité des diagnostics car il y en a 15. Des 3
ensembles explicatifs de l’exemple 3.23, 2 sont minimaux et sont par conséquent
des diagnostics :

{(Orage,Foudre), (Pression atmosphérique,Camping)}
{(Pluie, Incendie), (Camping, Incendie), (Chaleur,Camping)}
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L’utilisateur doit choisir le diagnostic qui lui semble le meilleur pour corriger
la carte. Pour l’appliquer, pour chacune des influences du diagnostic, il doit soit
la supprimer, soit inverser sa valeur.

La construction d’un diagnostic revient à calculer un hitting set sur l’en-
semble des conflits [Reiter, 1987]. Le problème du hitting set a été démontré NP-
complet [Karp, 1972]. Divers algorithmes permettent de calculer des diagnostics
minimaux [de Kleer et Williams, 1987; Greiner et al., 1989; Wotawa, 2001]. Nous
pouvons sans difficulté appliquer un de ces algorithmes pour calculer les diagnostics
minimaux pour corriger les conflits de propreté et d’ambiguïté.

Les définitions que nous avons données précédemment et qui permettent le
calcul de diagnostics peuvent s’appliquer sans problème au critère de propreté en
se basant sur l’ensemble des conflits de propreté d’une carte cognitive.

Exemple 3.25. L’ensemble des conflits de propreté CM4 calculé dans l’exemple
3.18 était :{{

(Pression atmosphérique,Chaleur), (Chaleur,Camping),
(Pression atmosphérique,Camping)

}}

Tous les conflits de cet ensemble sont minimaux.
De cet ensemble, on calcule 3 diagnostics différents :

{(Pression atmosphérique,Camping)}
{(Pression atmosphérique,Chaleur)}

{(Chaleur,Camping)}

Dans cet exemple, chaque diagnostic présente une influence unique. Supprimer
l’une de ces influences ou inverser sa valeur permet de résoudre tous les conflits
de propreté de la carte.

Conclusion
Nous avons présenté une formalisation de la validation des cartes cognitives pour
laquelle nous avons introduit des critères de vérification tels que celui de propreté
et de non-ambiguïté. Le modèle des cartes cognitives taxonomiques permet de tes-
ter la cohérence et la compatibilité d’une carte par rapport à une spécification de
contraintes. Nous avons également fourni une définition d’un ensemble de conflits
pour les critères de propreté et de non-ambiguïté. Ceci permet de corriger faci-
lement une carte qui ne respecte pas le dit critère. De plus, nous avons proposé
différentes solutions pour appliquer ces critères à des cartes cognitives définies sur
d’autres ensembles de valeurs, notamment [−1; 1].

Nous avons testé nos critères sur des cartes issues du monde de la pêche [Chris-
tiansen, 2011]. Les auteurs avaient défini des critères pour repérer des contradic-
tions mais ceux-ci n’étaient pas spécifiquement dédiés au modèle des cartes cog-
nitives. Nos critères ont permis de détecter entre autres les contradictions déjà
repérées par les auteurs. D’autres contradictions non évoquées par l’auteur ont été
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détectés par nos critères qui mériteraient elles aussi une discussion. De plus amples
informations sont données en annexe A.

Notre approche permet d’indiquer si une carte ou parfois un couple de concepts
respecte un critère de qualité ou non. Cette information peut avoir différentes
applications. Elle permet d’une part de montrer à l’utilisateur quels points de la
carte cognitive apportent le plus de controverse et donc sur quels points discuter
lors d’une séance de brainstorming par exemple. Cette information permet d’autre
part d’indiquer qu’une carte cognitive doit être corrigée afin justement de lever la
controverse.



4
Synthèse de cartes cognitives

Introduction
Les cartes cognitives sont fréquemment utilisées lors de séances de brainstorming
afin de prendre une décision de groupe. La construction elle-même des cartes cog-
nitives est aussi souvent issue d’un travail de groupe. Cependant, il est souvent
difficile pour un groupe de personnes de mettre en commun des connaissances et
de concilier leurs différents points de vue. Il est plus facile pour chacun d’entre
eux de construire sa propre carte cognitive représentant son point de vue sur un
problème donné. Ces cartes sont ensuite mises en commun en vue de construire
une carte unique représentant une synthèse des connaissances apportées par les
différents intervenants. Cette synthèse se doit d’être concise de manière à être en
accord avec les intérêts du modèle des cartes cognitives.

Ce chapitre propose une méthode automatique pour synthétiser une carte cog-
nitive construite lors d’une séance de brainstorming entre différents intervenants.
Chaque intervenant est le designer de sa propre carte. L’idée est d’utiliser une
taxonomie pour lier entre eux les concepts utilisés par les différents designers. La
taxonomie de concepts est fournie aux designers avant la construction de leur carte
afin qu’elle puisse servir de vocabulaire, en listant les différents concepts qu’ils
peuvent utiliser. On appelle une telle carte associée à une taxonomie une carte
attribuée. Avant la construction des différentes cartes, il est également important
d’établir des conventions entre les différents designers concernant la sémantique
des valeurs d’influences et des concepts, afin d’obtenir un ensemble de cartes co-
hérent. Par exemple, il est judicieux d’utiliser le même ensemble de valeurs pour
toutes les cartes. On appelle un tel ensemble de cartes respectant ces conditions
un ensemble univoque de cartes attribuées, dans lequel chaque intervenant est le
designer d’une et d’une seule carte.

Pour concilier les différents points de vue, des préférences [Kaci, 2009] doivent
être établies sur les différents designers de l’ensemble univoque de cartes. Ces pré-
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férences permettent de favoriser les connaissances apportées par certains designers
par rapport à celles apportées par d’autres. Par exemple, lorsqu’une influence entre
deux concepts porte une valeur différente dans deux cartes attribuées, la valeur
que porte l’influence dans la carte attribuée dont le designer est préféré aux autres
sera privilégiée. Grâce à ces informations, on est en mesure de construire étape
par étape une carte cognitive unique synthétisant les connaissances apportées par
les différents designers, la carte synthétisée.

La construction de la carte synthétisée s’effectue en trois étapes successives,
chacune étant dédiée à un type d’information de la carte cognitive. La première
est la sélection des concepts qui seront présents dans cette carte. Cet ensemble de
concepts est appelé ensemble des concepts synthétisés. La seconde étape consiste à
déterminer les influences entre les concepts, c’est-à-dire à construire l’ensemble des
influences qui apparaîtront dans la carte synthétisée. On appelle cet ensemble d’in-
fluences ensemble des influences synthétisées. Ces deux étapes suffisent à obtenir
une structure de carte qui peut servir de base pour un travail de groupe visant à
donner une valeur à chacune des influences. Cette carte n’ayant aucune valeur, on
l’appelle carte synthétisée non-valuée. Il est aussi possible de donner une valeur à
chacune des influences de manière automatique pour obtenir une carte synthétisée
valuée. Pour chaque influence synthétisée, on calcule ainsi sa valeur synthétisée,
qui constitue la troisième étape de la construction d’une carte synthétisée.

À noter que Denis Poignonec [Poignonec, 2006] propose également une méthode
pour la fusion de cartes cognitives. Cette thèse semi-formelle de sociologie utilise
un dictionnaire hiérarchique des données pour composer les cartes à fusionner.
Une carte unique extrêmement détaillée est construite sur les notions élémentaires
de ce dictionnaire. Il est possible de sélectionner quels concepts seront présents
dans la carte finale en sélectionnant un niveau dans le dictionnaire hiérarchique,
à la manière d’une vue (section 2.3). Le travail de Gwen Christiansen [Christian-
sen, 2011] est basé sur la représentation sous forme de connaissances ontologiques
des cartes cognitives. En mettant en avant les informations communes à plusieurs
cartes, on est capable d’extraire un consensus parmi les différentes opinions repré-
sentées par les différentes cartes. Les mécanismes proposés sont cependant assez
peu paramétrables et n’utilisent pas la notion de préférences.

La section 4.1 introduit les notions de carte attribuée, d’ensemble univoque et
de préférences sur un ensemble de designers. La section 4.2 détaille la construction
étape par étape de la carte cognitive synthétisée. Cette carte cognitive synthétisée
étant une carte cognitive comme une autre, nous pouvons en construire une vue.
Nous montrons comment adapter la taxonomie ayant servi à sa construction pour
définir une échelle dans la section 4.3. Les définitions sont valables pour une carte
cognitive définie sur l’ensemble de valeurs [−1; 1]. Nous discutons de la manière
d’adapter cette démarche à des cartes cognitives définies sur d’autres ensembles de
valeurs ainsi que d’autres opérateurs de synthèse, selon les besoins des utilisateurs
dans la section 4.4.



4.1. CARTES ATTRIBUÉES ET PRÉFÉRENCES 99

4.1 Cartes attribuées et préférences
Dans un groupe de travail, chaque intervenant est le designer d’une carte, appelée
carte attribuée. En considérant l’ensemble des cartes produites par les différents
designers, on construit un ensemble univoque de cartes attribuées. Sur cet ensemble
univoque, on définit des préférences sur ces designers.

Dans la section 4.1.1, nous définissons les notions de carte attribuée et d’en-
semble univoque. Dans la section 4.1.2, nous définissons ce que sont les préférences
et comment les utiliser.

4.1.1 Cartes attribuées
Dans nos définitions, un designer est un objet qui représente l’intervenant qui est
à l’origine de la conception d’une carte. Nous le représentons simplement par un
bref texte.

Définition 4.1 (Designer)
Un designer d est une étiquette linguistique identifiant le concepteur d’une carte.

Chaque designer produit une carte attribuée. Cette carte est l’association d’une
carte cognitive classique et d’une taxonomie. Cependant, cette carte n’est pas une
carte cognitive taxonomique comme définie au chapitre 2. En effet, une carte taxo-
nomique est définie sur les concepts élémentaires d’une taxonomie. La taxonomie
sert de vocabulaire et ce vocabulaire est partagé entre les différents designers.
Certains de ces designers utilisent des concepts généraux tandis que d’autres uti-
lisent des concepts spécialisés en tant qu’experts dans le domaine représenté par le
concept. Les concepts utilisés dans les différentes cartes attribuées ne sont donc pas
nécessairement élémentaires. Nous interdisons en revanche d’utiliser deux concepts
comparables dans une même carte attribuée. En effet, nous considérons que repré-
senter à la fois un concept et un concept plus général apporte une redondance
d’information qui risque d’amener à une incohérence. Chaque carte attribuée est
également associée à un designer.

Définition 4.2 (Carte attribuée)
Soit d un designer. Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit CM = (C ′, A, label) une
carte cognitive.
Le triplet CA = (d, T, CM) représente une carte attribuée construite par d si :

• C ′ ⊆ C ;

• ∀c1, c2 ∈ C ′, c1 ‖ c2.

Exemple 4.1. La carte attribuée de la figure 4.1 est une carte cognitive attri-
buée construite par le designer Préfet. Le vocabulaire de cette carte est celui de la
taxonomie de la figure 4.2.

Pour réaliser une synthèse de cartes cognitives, on doit disposer d’un ensemble
de cartes attribuées. Pour que cet ensemble soit facilement manipulable, on doit
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Figure 4.1 – La carte cognitive attribuée CAP construite par le designer Préfet
définie sur l’ensemble de valeurs [−1; 1].
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Figure 4.2 – La taxonomie T2.

s’assurer que l’ensemble est univoque, c’est-à-dire que toutes les cartes utilisent le
même vocabulaire et les mêmes valeurs et que chaque designer a produit une seule
carte.

Définition 4.3 (Ensemble univoque de cartes attribuées)
Soit U un ensemble de cartes attribuées. Soient T une taxonomie et I un ensemble
de valeurs.
U est un ensemble univoque de cartes attribuées défini sur T et I ssi :

• ∀(d, T ′, CM) ∈ U, T ′ = T et CM est définie sur I ;

• ∀(d1, T1, CM1), (d2, T2, CM2) ∈ U, d1 = d2 ⇒ CM1 = CM2.

Exemple 4.2. L’ensemble de cartes U (figure 4.3) est un ensemble univoque de
cartes attribuées. Toutes ces cartes sont définies sur la taxonomie T2 (figure 4.2)
et le même ensemble de valeurs [−1; 1]. Ces cartes représentent les connaissances
de différents experts sur les différents facteurs pouvant déclencher un incendie de
forêt, selon leurs domaines d’expertise.

On peut voir que les différents designers utilisent différents niveaux de spécia-
lisation pour les concepts. Ainsi, le Préfet qui est gère l’intervention de différents
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Figure 4.3 – L’ensemble univoque de cartes attribuées U .

agents utilise les concepts spécialisés de Forces d’intervention. En revanche, le
Météorologue utilise sa version la plus générale. De la même manière, le Météoro-
logue étant spécialistes des concepts météorologique, il utilise les concepts spécia-
lisés Orage et Pluie. L’Agent de tourisme n’étant pas expert utilise quant à lui le
concept plus général Mauvais temps.

L’ensemble des designers d’un ensemble univoque de cartes attribuées est l’en-
semble des designers ayant construit une carte dans cet ensemble.

Définition 4.4 (Ensemble des designers d’un ensemble univoque de
cartes attribuées)
Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées.
L’ensemble des designers de U est :

DU = {d / (d, T, CM) ∈ U}

Exemple 4.3. L’ensemble des designers de l’ensemble univoque de cartes attri-
buées U (exemple 4.2) est :

DU = {Météorologue,Garde-forestier,Préfet,Agent de tourisme}

4.1.2 Préférences
Les préférences permettent d’indiquer qu’on privilégie un objet par rapport à un
autre [Kaci, 2009]. Les préférences sont utilisées dans de nombreux domaines pour
répondre à des interrogations, résoudre des problèmes ou encore pour l’aide à la
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décision. Il existe de nombreuses manières de représenter des préférences sur des
objets. Nous nous limitons ici à une simple relation d’ordre sur ces objets.

Formellement, des préférences sont représentées par un pré-ordre sur un en-
semble.

Définition 4.5 (Préférences)
Soit E un ensemble d’objets.
Des préférences sur E sont représentées par une relation de pré-ordre total � sur
les éléments de E.

Soient e1, e2 ∈ E deux éléments de E.
On note � la relation de pré-ordre strict associée à �, i.e. (e1 � e2) ⇔ (e1 �
e2) ∧ ¬(e2 � e1). On dit que e1 est préféré à e2 ssi e1 � e2.

Exemple 4.4. On considère le pré-ordre total � suivant sur l’ensemble DU des
designers de U (exemple 4.4) :

Préfet � Garde-forestier
Préfet � Agent de tourisme
Préfet � Météorologue

Garde-forestier � Agent de tourisme
Garde-forestier � Météorologue

Agent de tourisme � Garde-forestier
Agent de tourisme � Météorologue

Garde-forestier est préféré à Météorologue et Préfet est préféré à tous les autres
designers.

Deux objets sont équitablement préférés si aucun n’est préféré à l’autre.

Définition 4.6 (Objets équitablement préférés)
Soit E un ensemble d’objets. Soit � des préférences sur E. Soient e1, e2 ∈ E deux
éléments de E.
e1 est équitablement préféré à e2, noté e1 ≈ e2 ssi (e1 � e2) ∧ (e2 � e1).

Exemple 4.5. Avec les préférences � (exemple 4.4), on a Garde-forestier ≈ Agent
de tourisme puisque Garde-forestier � Agent de tourisme et Agent de tourisme �
Garde-forestier.

On peut représenter une relation de pré-ordre sous la forme d’une stratification
d’un ensemble. Une stratification d’un ensemble selon une relation de pré-ordre
total est une partition de cet ensemble. Elle est représentée par un tuple pour lequel
chaque élément d’une composante du tuple est plus grand que chaque élément de
la composante suivante selon la relation d’ordre. Cette stratification est unique et
est donc équivalente à la relation de pré-ordre.

Définition 4.7 (Stratification d’un ensemble selon une relation de
pré-ordre)
Soit E un ensemble d’objets. Soit � une relation de pré-ordre total sur les éléments
de E.
La stratification SE,� de E selon � est un tuple 〈S1, . . . ,Sm〉, tel que, ∀i ∈ [1;m] :
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• Si 6= ∅ ;

• Si = {e ∈ (E −
i−1⋃
k=1
Sk) / ∀e′ ∈ (E −

i−1⋃
k=1
Sk), e � e′}.

La première strate de cette stratification est l’ensemble des objets qui sont tous
préférés aux autres et donc les objets les plus grands selon la relation de pré-ordre.

Exemple 4.6. La stratification de l’ensemble des designers de U (exemple 4.2)
selon le pré-ordre � (exemple 4.4) est un triplet 〈S1,S2,S3〉 tel que :

S1 = {Préfet}
S2 = {Garde-forestier,Agent de tourisme}
S3 = {Météorologue}

On peut donc écrire plus simplement le pré-ordre � comment étant :

Préfet � Garde-forestier ≈ Agent de tourisme � Météorologue

Une stratification étant unique, on peut attribuer à chaque élément de l’en-
semble stratifié un indice représentant sa place dans la relation de pré-ordre par
rapport aux autres éléments. On définit cet indice de telle manière qu’un indice
élevé correspond aux objets les plus grands de l’ordre et un indice bas aux objets
les plus petits.

Définition 4.8 (Indice d’un élément d’un ensemble selon une relation de
pré-ordre)
Soit E un ensemble d’objets. Soit � une relation de pré-ordre total sur les éléments
de E. Soit SE,� = 〈S1, . . . ,Sm〉 la stratification de E selon �. Soit e ∈ E un
élément de E.
On sait que ∃i ∈ [1;m] / e ∈ Sm. On définit l’ indice de e dans E selon � comme
étant :

IE,�(e) = m− i+ 1

Exemple 4.7. Avec l’ensemble des designers de U (exemple 4.2) selon le pré-ordre
� (exemple 4.4), les indices des designers sont :

IU,�(Préfet) = 3
IU,�(Agent de tourisme) = 2

IU,�(Garde-forestier) = 2
IU,�(Météorologue) = 1

4.2 Opérateurs de synthèse
On dispose à présent d’un ensemble de cartes construites par des designers diffé-
rents toutes définies sur la même taxonomie et le même ensemble de valeurs ainsi
que de préférences sur les designers de ces cartes. Toutes les informations néces-
saires sont disponibles pour réaliser une synthèse de cet ensemble de cartes. Cette
synthèse s’effectue en 3 étapes :

1. la construction de l’ensemble des concepts synthétisés : les concepts qui ap-
paraîtront dans la carte synthétisée ;
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2. la construction de l’ensemble des influences synthétisées : les influences qui
apparaîtront dans la carte synthétisée, entre les concepts synthétisés ;

3. le calcul d’une valeur d’influence synthétisée pour chaque influence synthé-
tisée : la valeur de cette influence dans la carte synthétisée.

À chacune de ces étapes correspond un opérateur de synthèse. L’étape 3 est op-
tionnelle si on souhaite uniquement obtenir une structure de carte, amenant à une
discussion sur les valeurs des influences de cette carte.

Dans la section 4.2.1, nous proposons une manière de synthétiser les concepts.
Dans la section 4.2.2, nous proposons une manière de synthétiser les influences.
Enfin, dans la section 4.2.3, nous proposons une manière de calculer les valeurs
synthétisées.

4.2.1 Concepts synthétisés
Les concepts synthétisées sont les concepts qui apparaîtront dans la carte synthé-
tisée. Comme expliqué précédemment, nous considérons que la présence dans une
même carte de deux concepts comparables apporte une redondance d’information.
Par conséquent, on ne peut définir l’ensemble des concepts synthétisés comme
étant simplement l’union des concepts utilisés par les différents designers, ceux-ci
risquant fort de ne pas être incomparables. De plus, la carte synthétisée est sen-
sée représenter une synthèse de l’information apportée par les différents designers.
Cette information doit donc être concise, sinon le modèle des cartes cognitives
perdrait un de ses principaux intérêts.

Nous considérons donc qu’un concept fait partie de l’ensemble des concepts syn-
thétisés s’il est présent dans la carte d’un designer et qu’il n’existe pas de concept
qui lui comparable présent dans la carte d’un autre designer qui lui est préféré.
En considérant les préférences sur les designers, la construction de l’ensemble de
concepts synthétisés se fait strate par strate.

Lorsqu’un concept est présent dans la carte d’un designer, on dit que ce designer
utilise ce concept. Pour un ensemble univoque de cartes attribuées, les concepts
utilisés par un ensemble de designers sont les concepts utilisés par au moins un
des designers de cet ensemble dans sa carte.

Définition 4.9 (Concepts utilisés par un ensemble de designers)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T . Soit D ⊆ DU un ensemble de designers de cartes de U .
L’ensemble des concepts utilisés par D est :

conceptsUtilisésParU(D) =
⋃
d∈D

C ′ avec
(
d, T, (C ′, A, label)

)
∈ U

Exemple 4.8. En reprenant l’ensemble univoque de cartes attribuées U (exemple
4.2), les concepts utilisés par l’ensemble de designers {Garde-forestier, Agent de
tourisme} sont :{

Campeur,Pompier,Policier,Foudre, Sécheresse,Végétation,
Mauvais temps,Chaleur, Incendie, Incendie naturel, Incendie humain

}
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La synthèse des concepts s’effectue en raisonnant strate par strate en suivant
l’ordre des préférences. On construit ainsi, pour chaque strate de l’ensemble des
designers basée sur les préférences, un ensemble de concepts correspondant aux
concepts utilisés par les designers de cette strate. L’idée est de réaliser l’union de
ces ensembles. Cependant, nous devons nous assurer que cette union est incompa-
rable. Nous écartons les concepts comparables avec ceux utilisés par un designer
préféré. Ceci nous assure d’avoir un ensemble de concepts incomparables et que les
informations apportées par le designer préféré sont privilégiées. Les concepts utili-
sés par les designers de cette strate doivent donc être incomparables avec ceux de
tous les ensembles correspondant à des strates préférées. Avant d’effectuer l’union,
nous devons donc nous assurer, pour chaque strate, qu’aucun concept utilisé par
un designer de cette strate n’est comparable avec les concepts des strates préférées.

Néanmoins, lors de la construction de l’ensemble des concepts utilisés par les
designers d’une strate, il se peut que deux concepts soient comparables entre eux,
chacun d’entre eux ayant été choisi par deux designers appartenant à cette strate. Si
le cas se présente, il ne faut choisir qu’un seul de ces deux concepts car les concepts
de ces ensembles doivent être incomparables. Les préférences ne peuvent permettre
de trancher ici, puisque les deux designers appartenant à la même strate, ils sont
équitablement préférés. Entre ces deux concepts, choisir le plus petit permet de
s’assurer que les influences auxquelles est lié le concept le plus grand sont toujours
valables si on les applique au plus petit. En effet, selon le principe de substitution
de Liskov [Liskov et Wing, 1999], si une propriété est vraie pour tout objet d’un
type, alors elle doit aussi être vraie pour tout objet de n’importe quel sous-type de
ce type. La relation d’ordonnancement de la taxonomie étant une relation est une
sorte de, elle entre dans le cadre de ce principe. C’est pourquoi nous ne conservons
que les concepts minimaux de chacun des ensembles de concepts par strate.

Définition 4.10 (Concepts synthétisés d’une strate)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attri-
buées défini sur T . Soient � des préférences sur DU . Soit la stratification SDU ,� =
〈S1, . . . ,Sm〉 de DU selon �.
∀i ∈ [1;m], l’ensemble des concepts synthétisés de la strate Si est :

CSU,�(Si) = min
(
{c ∈ conceptsUtilisésParU(Si) / ∀c′ ∈

i−1⋃
k=1
CSU,�(Sk), c ‖ c′}

)
Exemple 4.9. On reprend l’ensemble univoque de cartes attribuées U (exemple
4.2) et les préférences � (exemple 4.4). Les concepts synthétisés de la strate S1 =
{Préfet} (exemple 4.6) sont :

CSU,�(S1) = {Campeur,Pompier,Policier,Pyromane, Incendie,Contre-feu}

Les concepts synthétisés de la strate S2 = {Garde-forestier,Agent de tourisme}
sont :

CSU,�(S2) = {Foudre, Sécheresse,Végétation,Mauvais temps,Chaleur}

On note que par rapport à l’exemple 4.8, les concepts Campeur, Pompier, Policier
et Incendie ne sont pas présents puisqu’ils le sont déjà dans CSU,�(S1). En ce qui
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concerne les concepts Incendie naturel et Incendie humain, ils ne sont pas présents
puisqu’ils sont comparables avec Incendie, qui lui est présent dans CSU,�(S1).
Les concepts synthétisés de la strate S3 = {Météorologue} sont :

CSU,�(S3) = {}

Cet ensemble est vide car chacun des concepts utilisés par le Météorologue est soit
déjà présent dans les concepts synthétisés d’autres strates, soit comparable avec
certains de ces concepts.

De là, on définit l’ensemble des concepts synthétisés d’un ensemble univoque
de cartes attribuées selon des préférences sur les designers de cet ensemble comme
étant l’union des concepts synthétisés des strates de la stratification de l’ensemble
des designers selon ces préférences.

Définition 4.11 (Concepts synthétisés)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attri-
buées défini sur T . Soient � des préférences sur DU . Soit la stratification SDU ,� =
〈S1, . . . ,Sm〉 de DU selon �.
L’ensemble des concepts synthétisés de U selon � est :

CSU,� =
m⋃
i=1
CSU,�(Si)

Humain

Campeur Forces
d’intervention

Pompier Policier

Pyromane

Sécheresse

Foudre

Végétation

Météo

Mauvaistemps

Pluie Orage

Chaleur

Feu

Incendie

Incendie
naturel

Incendie
humain

Contre-feu

Figure 4.4 – L’ensemble des concepts synthétisés de U selon �.

Exemple 4.10. L’ensemble des concepts synthétisés de U (exemple 4.2) selon les
préférences � (exemple 4.4) est :{

Campeur,Pompier,Policier,Pyromane, Sécheresse,Foudre,
Végétation,Mauvais temps,Chaleur, Incendie,Contre-feu

}
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Ils sont représentés par un double encadrement dans la figure 4.4. On note qu’ils
sont bien incomparables.

Dans cet ensemble de concepts, on voit que les concepts utilisés par le Préfet, le
designer préféré, sont tous présents. En revanche, les concepts du Météorologue, le
designer le moins préféré, sont souvent représentés par des concepts plus généraux.

Cette définition de l’ensemble de concepts synthétisés permet de nous assu-
rer que chaque concept utilisé par un designer a au moins un représentant dans
cet ensemble. On rappelle qu’un concept représente un autre concept s’il lui est
comparable, comme expliqué dans la section 2.3.1.

4.2.2 Influences synthétisées
Les influences synthétisées sont les influences qui apparaîtront dans la carte synthé-
tisée entre les concepts synthétisés. Synthétiser les influences signifie donc choisir
les arcs qui seront présents dans la carte finale. Bien évidemment, ces influences
ne peuvent exister qu’entre les concepts précédemment sélectionnés pour être dans
cette carte.

Pour construire cet ensemble, on cherche à construire des influences qui repré-
sentent les influences des cartes originales dans la carte synthétisée. Construire
l’ensemble des influences synthétisées revient ensuite simplement à réaliser l’union
des influences représentantes.

Pour définir cette représentation, on utilise la notion de représentation pour les
concepts. Nous considérons que toutes les influences placées par un designer dans
sa carte doivent chacune être représentée par une influence la représentant dans
la carte synthétisée. Un tel procédé permet de s’assurer qu’aucune information
n’est perdue. On rappelle qu’un objectif de la carte synthétisée est la concision de
l’information. Le fait de garder toutes les influences semble en désaccord avec cet
objectif ; cependant, nous estimons que le travail de concision a déjà été effectué
lors du choix des concepts qui seront présents dans la carte synthétisée.

On dit qu’une influence synthétisée représente une influence originale si ses
extrémités sont comparables avec celles de l’influence originale. On identifie ici
une influence synthétisée par un couple de concepts.

Définition 4.12 (Couple de concepts représentant une influence)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T . Soit

(
d, T, (C ′, A, label)

)
∈ U une carte attribuée. Soient c1, c2 ∈ C

deux concepts. Soit (c′1, c′2) ∈ A une influence.
On dit que (c1, c2) représente (c′1, c′2) ssi c1 ⊥ c′1 ∧ c2 ⊥ c′2.

Exemple 4.11. On considère à nouveau l’ensemble univoque de cartes attribuées
U (exemple 4.2) et les préférences � (exemple 4.4) et plus particulièrement la carte
du Météorologue CAM . Le couple de concepts (Mauvais temps, Foudre) représente
l’influence (Orage, Foudre) dans cette carte.

L’ensemble des influences synthétisées est simplement l’union des influences
représentant des influences originales.
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Définition 4.13 (Influences synthétisées)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T . Soient � des préférences sur DU .
Les influences synthétisées de U selon � sont les couples de concepts de l’ensemble :

ISU,� = {(c1, c2) / c1, c2 ∈ CSU,�
∧ ∃(d, T, (C ′, A, label)) ∈ U,∃(c′1, c′2) ∈ A,

(c1, c2) représente (c′1, c′2)}

Exemple 4.12. On considère à nouveau l’ensemble univoque de cartes attribuées
U (exemple 4.2) et les préférences � (exemple 4.4). L’ensemble des influences
synthétisées issues du Préfet sont :{

(Policier,Campeur), (Campeur, Incendie), (Policier,Pyromane),
(Pyromane, Incendie), (Pompier,Contre-feu)

}

Étant donné que le Préfet est le designer préféré selon l’ordre, l’ensemble des
concepts qu’il a utilisés sont présents dans l’ensemble de concepts synthétisés
(exemple 4.10). Par conséquent, toutes les influences qu’il a placées sont présentes
dans l’ensemble d’influences synthétisées avec leurs extrémités originales.

L’ensemble des influences synthétisées issues du Garde-forestier sont :{
(Foudre, Incendie), (Végétation, Incendie), (Pompier, Incendie),

(Sécheresse, Incendie), (Campeur, Incendie)

}

Ici, toute influence dont le concept-effet était Incendie naturel ou Incendie humain
a été réaffectée au concept Incendie.

L’ensemble des influences synthétisées issues de l’Agent de tourisme sont :{
(Végétation,Campeur), (Policier,Campeur), (Incendie,Campeur),

(Mauvais temps,Campeur), (Chaleur,Campeur)

}

Ici, toutes les influences sont représentées par elles-mêmes car, bien que l’Agent
de tourisme ne soit pas un des designers préférés, les concepts qu’il utilise font
tous partie de l’ensemble des concepts synthétisés.

Enfin, l’ensemble des influences synthétisées issues du Météorologue sont :
(Mauvais temps,Foudre), (Mauvais temps,Mauvais temps),

(Mauvais temps,Pompier), (Mauvais temps,Policier),
(Mauvais temps, Sécheresse), (Chaleur, Sécheresse)


Ici, les influences liées à Orage ou Pluie ont réaffectées à Mauvais temps. Les
influences étant liées à Forces d’intervention ont été réaffectées à Policier et à
Pompier. Par conséquent, une même influence du Météorologue est représentée
par deux influences différentes dans l’ensemble des influences synthétisées.

Sur l’ensemble des influences synthétisées, on note que l’influence (Campeur,
Incendie) représente une influence de la carte du Préfet et une influence de la
carte du Garde-Forestier. De la même manière l’influence (Policier, Campeur)
représente une influence de la carte du Préfet et une influence de la carte de
l’Agent de tourisme.
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On dispose à présent des concepts et des influences de la carte synthétisée.
En soi, il y a suffisamment d’information pour construire une ébauche de carte
synthétisée. Cette carte est composée uniquement de concepts et d’influences non
valuées. Une telle carte a pour but d’amener à une discussion entre les différents
intervenants sur la valeur des influences.

Une carte synthétisée est une carte cognitive construite à partir d’un ensemble
univoque de cartes attribuées et de préférences sur les designers de ces cartes.
Pour l’instant, nous définissons une carte dont aucune influence n’a de valeur. Or,
selon notre définition formelle du modèle des cartes cognitives (définition 1.6),
chaque influence d’une carte doit être associée à une valeur. C’est pourquoi nous
introduisons une nouvelle valeur qui représente une valeur non-renseignée, notée∅.

Définition 4.14 (Carte synthétisée non valuée)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T . Soient � des préférences sur DU . Soit I = {∅} un ensemble de va-
leurs contenant uniquement la valeur non-renseignée.
Une carte synthétisée non-valuée est une carte cognitive CSU,� =
(CSU,�, ISU,�, label) définie sur I et construite à partir de U selon � avec :

label : ISU,� 7−→ I

label
(
(c1, c2)

)
= ∅
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Figure 4.5 – Carte synthétisée non-valuée construite à partir de U selon �.

Exemple 4.13. La carte cognitive de la figure 4.5 est une carte synthétisée non-
valuée construite à partir de l’ensemble univoque de cartes attribuées U (exemple
4.2) et des préférences � (exemple 4.4). La valeur ∅ n’est pas représentée sur la
figure par souci de concision.

Une fois ce graphe obtenu, on a un premier résultat qui met en lumière les
influences existant entre les différents concepts (sans en évaluer la force). Les cartes
cognitives aidant la prise de décision collective, on peut s’arrêter ici et proposer
cette carte à tous les designers soit comme base de discussion collective, soit afin de
leur permettre de proposer de nouvelles valeurs évaluant les influences. Néanmoins,
on peut proposer une solution pour obtenir une carte synthétisée contenant les
valeurs pour les influences. C’est ce qui est fait dans la section suivante.
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4.2.3 Valeurs synthétisées
Les valeurs synthétisées sont les valeurs étiquetant les influences de la carte synthé-
tisée. La synthèse des valeurs est dépendante de l’ensemble de valeurs utilisé dans
les cartes. En effet, elle nécessite de manipuler ces valeurs et de les combiner entre
elles. Ainsi, on ne peut pas proposer un opérateur d’agrégation des valeurs irréfu-
table, valable pour n’importe quel ensemble de valeurs. Néanmoins, pour pouvoir
raisonner, on est obligé de combiner les différentes valeurs. Pour l’heure, nous nous
intéressons uniquement aux ensembles univoques de cartes attribuées définis sur
l’ensemble de valeurs [−1; 1]. La latitude inhérente aux solutions d’agrégation des
valeurs se retrouve dans les possibilités de paramétrage expliquées en section 4.4.

On doit calculer une valeur synthétisée pour chaque influence synthétisée. Pour
cela, on a besoin de diverses informations. Une influence synthétisée lie deux
concepts, l’un étant le concept-cause et l’autre le concept-effet. Chaque influence
synthétisée représente une ou plusieurs influences dans les cartes attribuées ori-
ginales. Chacune de ces influences originales porte une valeur et a été construite
par un designer. La synthèse des valeurs doit donc utiliser toutes ces informations,
tout en utilisant les préférences sur les designers, pour calculer une valeur unique.

Avant toute chose, il faut donc construire, pour chaque influence synthétisée,
l’ensemble de ces informations. Pour chaque influence originale représentée par
l’influence synthétisée considérée, on retient son designer, son concept-cause, son
concept-effet ainsi que sa valeur. On appelle un tel regroupement d’information une
valeur d’influence extraite. L’opérateur de synthèse des valeurs d’influence utilise
alors les informations de cet ensemble pour calculer une valeur.

Définition 4.15 (Valeurs d’influences extraites)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T . Soient � des préférences sur DU . Soit (c1, c2) ∈ ISU,� une influence
synthétisée.
Les valeurs d’influences extraites de (c1, c2) sont un ensemble de quadruplets tels
que :

extract
(
(c1, c2)

)
=
{(
d, c′1, c

′
2, label

(
(c′1, c′2)

))
/
(
d, T, (C,A, label)

)
∈ U

∧ (c1, c2) ∈ A représente (c′1, c′2)
}

Exemple 4.14. On considère les influences synthétisées de l’exemple 4.12 et plus
particulièrement l’influence (Campeur, Incendie). Elle représente l’influence
(Campeur, Incendie) du Préfet ayant une valeur de 0.3 et l’influence (Campeur,
Incendie humain) du Garde-forestier ayant une valeur de 0.2. Les valeurs d’in-
fluences extraites de (Campeur, Incendie) sont donc :{

(Préfet,Campeur, Incendie, 0.3),
(Garde-forestier,Campeur, Incendie humain, 0.2)

}

Nous avons ici choisi de définir la valeur synthétisée d’une influence comme
étant la moyenne pondérée des valeurs de cet ensemble. La pondération d’une
valeur est basée sur l’indice du designer dans les préférences. C’est une manière
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simple de prendre en compte les points de vue de tous les concepteurs tout en
privilégiant ceux des designers préférés. De plus, cette manière de procéder est en
accord avec la logique des pénalités [Dupin de Saint-Cyr, 1996] dans laquelle le
choix de l’information à considérer dépend de son importance mais aussi du nombre
de fois où elle apparaît. Ainsi, une valeur d’influence placée par un designer préféré
peut être supplantée par les valeurs d’influences placées par les autres designers si
celles-ci sont assez nombreuses.

Définition 4.16 (Valeur synthétisée d’une influence)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T et sur l’ensemble de valeurs I = [−1; 1]. Soient � des préférences sur
DU . Soit (c1, c2) ∈ ISU,� une influence synthétisée.
La valeur synthétisée de (c1, c2) dans U selon � est :

VSU,�
(
(c1, c2)

)
=

∑
(d,c′1,c′2,α)∈extract((c1,c2))

(
IU,�(d)× α

)
∑

(d,c′1,c′2,α)∈extract((c1,c2))
IU,�(d)

Exemple 4.15. On reconsidère les valeurs d’influences extraites de l’exemple 4.14.
La valeur synthétisée de l’influence (Campeur, Incendie) est :

0.3× IU,�(Préfet) + 0.2× IU,�(Garde-forestier)
3 + 2 = 0.3× 3 + 0.2× 2

3 + 2 = 0.26

On dispose à présent de toutes les informations nécessaires pour construire une
carte synthétisée dont les influences sont valuées par des valeurs synthétisées. On
appelle une telle carte une carte synthétisée valuée.

Définition 4.17 (Carte synthétisée valuée)
Soient T une taxonomie et I un ensemble de valeurs. Soit U un ensemble univoque
de cartes attribuées défini sur T et I. Soient � des préférences sur DU . Une carte
synthétisée valuée est une carte cognitive CSU,� = (CSU,�, ISU,�, label) définie
sur I et construite à partir de U selon � avec :

label : ISU,� 7−→ I

label
(
(c1, c2)

)
= VSU,�

(
(c1, c2)

)

Exemple 4.16. La carte cognitive de la figure 4.6 est une carte synthétisée valuée
construite à partir de l’ensemble univoque de cartes attribuées U (exemple 4.2)
et des préférences � (exemple 4.4). On note que l’influence (Campeur, Incendie)
porte bien la valeur 0.26, comme calculée à l’exemple 4.15.

4.3 Vue d’une carte synthétisée
Dans le chapitre 2, nous avons présenté dans la section 2.3 un mécanisme permet-
tant de construire une vue d’une carte cognitive. Cette vue simplifie une carte en
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Figure 4.6 – Carte synthétisée valuée construite à partir de U selon �.

présentant à un utilisateur une version simplifiée de cette carte. La carte synthé-
tisée étant une carte cognitive comme une autre, il est tout à fait possible d’en
construire une vue. Nous pouvons réutiliser la taxonomie qui a servi à sa construc-
tion pour définir une échelle. Elle doit cependant être adaptée. Nous présentons
comment construire une vue d’une carte cognitive synthétisée dans la section 4.3.1.

L’opérateur de synthèse des concepts permet de sélectionner les concepts d’une
taxonomie grâce à des préférences exprimées sur des designers. Cela ressemble
beaucoup à la construction d’une vue adaptée à différents profils (section 2.3.3 et
plus particulièrement la définition 2.23). En effet, ces deux définitions permettent
de construire un ensemble de concepts d’une taxonomie à partir de plusieurs en-
sembles de concepts représentant une sélection des concepts que souhaitent voir
différentes personnes. Dans la section 4.3.2, nous allons donc montrer comment
nous inspirer de la définition des concepts synthétisés pour définir autrement la
notion de concepts partagés. Ceci permet d’introduire la notion de préférences lors
de la construction d’une vue partagée.

4.3.1 Vue d’une carte synthétisée
On rappelle que pour construire une vue, on a besoin d’une taxonomie de concepts
et d’une échelle construite sur cette taxonomie. Pour construire la carte synthétisée,
on a utilisé une taxonomie. Cependant, on ne peut l’utiliser directement. En effet,
pour construire une vue d’une carte cognitive, la dite carte doit être associée à
une taxonomie dont les concepts élémentaires sont les concepts de la carte. Or, ce
n’est pas nécessairement le cas avec la carte synthétisée et sa taxonomie.

Avant de définir une échelle, on doit donc adapter la taxonomie pour la
construction d’une vue. Pour cela, on retire de cette taxonomie les concepts plus
petits que les concepts utilisés dans la carte synthétisée de manière à ce que ces
concepts soient les concepts élémentaires de la taxonomie. La vue consistant uni-
quement à simplifier une carte et non à la détailler, on n’a pas besoin de tels
concepts pour la construire. On appelle une telle taxonomie une taxonomie syn-
thétisée.
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Définition 4.18 (Taxonomie synthétisée)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attri-
buées défini sur T . Soient � des préférences sur DU . Soit CSU,� l’ensemble des
concepts synthétisés de U selon �. La taxonomie synthétisée TCSU,� est définie
comme étant : (

{c ∈ C / ∃c′ ∈ CSU,�, c′ ≤ c},≤
)

Humain

Campeur Forces
d’intervention

Pompier Policier

Pyromane

Sécheresse

Foudre

Végétation

Météo

Mauvaistemps Chaleur

Feu

Incendie Contre-feu

Figure 4.7 – La taxonomie synthétisée T2b.

Exemple 4.17. La taxonomie T2b (figure 4.7) est la taxonomie T2 (exemple 4.2)
synthétisée selon les concepts synthétisés définis à l’exemple 4.10. Les concepts
Orage et Pluie ont été supprimés de la taxonomie car ils sont plus petits que
Mauvais temps, qui est présent dans la carte synthétisée.

Grâce à cette taxonomie, on peut aisément construire une carte cognitive taxo-
nomique associant la carte synthétisée à la dite taxonomie. À partir de là, on peut
facilement définir une échelle sur la taxonomie pour construire une vue de la carte.

Exemple 4.18. La carte cognitive de la figure 4.8 est une vue de la carte cognitive
taxonomique construite à partir de la carte synthétisée de l’exemple 4.16 et de la
taxonomie T2b de l’exemple 4.17 pour l’échelle {Campeur, Forces d’intervention,
Pyromane, Sécheresse, Foudre, Végétation, Mauvais temps, Chaleur, Feu}.

4.3.2 Vue adaptée à plusieurs profils et préférences
Dans cette section, nous allons introduire la notion de préférences pour construire
une vue d’une carte cognitive partagée entre plusieurs utilisateurs. Pour cela, nous
allons définir une échelle partagée entre plusieurs utilisateurs selon des préférences
sur ces utilisateurs. Cette définition peut être vue comme une amélioration de celle
de concepts partagés (définition 2.22). Pour cela, nous allons nous inspirons de la
définition des concepts synthétisés (définitions 4.10 et 4.11).

Avant même de définir comment construire cette échelle partagée, il faut savoir
qu’on ne peut pas utiliser la notion de profil pour représenter les concepts choisis
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Figure 4.8 – Vue de la carte synthétisée.

par un utilisateur. En effet, un profil est par définition une échelle (définition 2.20).
Une échelle étant représentative de la taxonomie, chaque concept de la taxonomie
est comparable avec au moins un concept du profil. Si on appliquait telle quelle la
définition 4.11, seul les concepts du profil préféré seraient présents dans l’échelle
partagée. On peut montrer facilement qu’elle serait équivalente à construire une
vue partagée entre les profils de la première strate des préférences. Nous définis-
sons donc la notion d’ensemble de concepts utilisateur qui représente l’ensemble
des concepts qu’un utilisateur souhaite voir dans la vue qui sera construite. Les
concepts de cet ensemble doivent être incomparables et pas forcément représenta-
tifs de la taxonomie.

Définition 4.19 (Ensemble de concepts utilisateur)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit C ′ ⊆ C un ensemble de concepts ordonnés
par la taxonomie.
C ′ est un ensemble de concepts utilisateur pour un utilisateur u défini sur T si C ′
est un ensemble de concepts incomparables.

Exemple 4.19. Sur la taxonomie T2b (exemple 4.17), on définit pour l’utilisateur
Campeur l’ensemble de concepts CCampeur = {Campeur, Mauvais temps, Chaleur,
Forces d’intervention, Feu}. Le Campeur souhaite en effet obtenir des informa-
tions sur lui, sur la météo ainsi que sur divers facteurs qui pourraient troubler ses
vacances.

On définit pour l’utilisateur Policier l’ensemble de concepts CPolicier = {Policier,
Pyromane}. Le Policier ne s’intéresse qu’aux interactions entre lui et un pyromane
potentiel.

Enfin, on définit pour l’utilisateur Écologiste l’ensemble de concepts CÉcologiste =
{Végétation, Humain}. L’Écologiste s’intéresse uniquement à l’impact de l’être
humain sur la végétation.

La notion d’échelle partagée selon des préférences est donc basée sur la no-
tion d’ensemble de concepts utilisateur plutôt que sur celle de profil. Néanmoins,
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une simple adaptation de la définition 4.11 ne suffit pas pour définir une échelle
partagée selon des préférences. Une échelle doit en effet être représentative de la
taxonomie, chaque concept de la taxonomie étant comparable avec au moins un
concept du profil.

Nous construisons donc l’échelle partagée en deux temps. On adapte dans un
premier temps la définition 4.11 pour un ensemble de concepts utilisateur, afin
de construire un ensemble de concepts représentant les attentes d’un ensemble
d’utilisateurs. On appelle un tel ensemble de concepts une échelle partagée partielle.
L’échelle n’est que partielle car elle n’est pas encore représentative de la taxonomie.
Dans un second temps, on ajoute des concepts à cette échelle partielle de manière
à ce qu’elle soit représentative de la taxonomie.

Définition 4.20 (Échelle partagée partielle selon des préférences)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soient Cu1 , . . . , Cun des ensembles de concepts
utilisateur définis sur T . Soient � des préférences sur {Cu1 , . . . , Cun}. Soit la stra-
tification S{Cu1 ,...,Cun},� = 〈S1, . . . ,Sm〉 de {Cu1 , . . . , Cun} selon �.
∀i ∈ [1;m], on définit les concepts de l’échelle partagée partielle de la strate noi
comme étant :

CEP′{Cu1 ,...,Cun},�
(Si) = min

(
{c ∈

⋃
Cuj∈Si

Cuj / ∀c′ ∈
i−1⋃
k=1

CEP′{Cu1 ,...,Cun},�
(Sk), c ‖ c′}

)

L’échelle partagée partielle de {Cu1 , . . . , Cun} selon � est :

CEP′{Cu1 ,...,Cun},�
=

m⋃
i=1

CEP′{Cu1 ,...,Cun},�
(Si)

Exemple 4.20. En reprenant les utilisateurs de l’exemple 4.19, on définit les pré-
férences suivantes :

Policier � Écologiste � Campeur
La stratification de cet ordre est triviale.

Pour la strate {Policier}, l’échelle partagée partielle est :

{Policier,Pyromane}

Pour la strate {Écologiste}, l’échelle partagée partielle est :

{Végétation}

Humain est comparable avec Policier et Pyromane et n’est donc pas conservé.
Pour la strate {Campeur}, l’échelle partagée partielle est :

{Campeur,Mauvais temps,Chaleur,Feu}

Forces d’intervention étant comparable avec Policier, il n’est pas conservé.
L’échelle partagée partielle entre le Campeur, le Policier et l’Écologiste selon

les préférences définies précédemment est donc :

{Policier,Pyromane,Végétation,Campeur,Mauvais temps,Chaleur,Feu}
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En analysant l’échelle partagée partielle de l’exemple 4.20, on se rend bien
compte qu’elle n’est pas représentative de la taxonomie. En effet, les concepts
Pompier, Sécheresse et Foudre de la taxonomie ne sont comparables avec aucun
concept de l’échelle partielle. Il faut donc ajouter des concepts à l’échelle partielle
de manière à ce qu’elle soit représentative.

Une solution simple serait d’ajouter les concepts élémentaires de la taxonomie
qui ne sont comparables avec aucun concept de l’échelle partielle. Cependant,
afficher des concepts élémentaires dans la vue revient à afficher un niveau de détail
maximal pour une partie de la carte qui n’intéresse aucun utilisateur, ce serait
complètement contre-intuitif. Il est donc plus judicieux de choisir au contraire les
concepts les plus grands de la taxonomie qui ne soient comparables avec aucun
concept de l’échelle partagée partielle.

Définition 4.21 (Échelle partagée selon des préférences)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soient Cu1 , . . . , Cun des ensembles de concepts
utilisateur définis sur T . Soient � des préférences sur {Cu1 , . . . , Cun}.
L’échelle partagée de {Cu1 , . . . , Cun} selon � est :

CEP{Cu1 ,...,Cun},� = CEP′{Cu1 ,...,Cun},�
∪

max
(
{c ∈ C / ∀c′ ∈ CEP′{Cu1 ,...,Cun},�

, c ‖ c′}
)

La proposition 4.1 nous assure que l’échelle partagée selon des préférences est
bien une échelle.

Proposition 4.1. Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soient Cu1 , . . . , Cun des en-
sembles de concepts utilisateur définis sur T . Soient � des préférences sur
{Cu1 , . . . , Cun}.
CEP{Cu1 ,...,Cun},� est une échelle pour T .

Démonstration. On montre tout d’abord que les concepts de CEP{Cu1 ,...,Cun},� sont
incomparables, puis qu’ils sont représentatifs des concepts de T .

1. En analysant la définition de l’échelle partagée partielle (définition 4.20), on
note que chaque strate est un ensemble de concepts minimaux. Par consé-
quent, les concepts de chaque échelle partagée partielle d’une strate donnée
sont incomparables. Si l’échelle partagée partielle est définie comme l’union
de ces échelles partagées partielles par strate, on a également l’assurance
qu’elle est composée de concepts incomparables. En effet, chaque strate
est définie comme étant un ensemble de concepts incomparables avec les
strates inférieures. Ainsi, CEP′{Cu1 ,...,Cun},�

est un ensemble de concepts in-
comparables. Par la définition de l’échelle partagée (définition 4.21), on note
que les concepts qu’on ajoute à CEP′{Cu1 ,...,Cun},�

sont incomparables avec
ses concepts. De plus, ces concepts sont incomparables entre eux puisqu’on
leur applique un max. Par conséquent, CEP{Cu1 ,...,Cun},� est un ensemble de
concepts incomparables.

2. On cherche à montrer que elem(T ) ⊆ elemPourT(CEP{Cu1 ,...,Cun},�).
Pour cela, on va considérer c ∈ elem(T ) un concept élémentaire de T .
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On cherche à montrer que ce concept appartient également à
elemPourT(CEP{Cu1 ,...,Cun},�).
On suppose dans un premier temps que c est comparable avec un concept
c′ (éventuellement lui-même) d’un ensemble de concepts utilisateur uj. On
a donc c ≤ c′ et c′ ∈ Cuj . Si c′ ∈ CEP′{Cu1 ,...,Cun},�

, alors il est évident
que c′ ∈ CEP′{Cu1 ,...,Cun},�

∪max({c ∈ C / ∀c′ ∈ CEP′{Cu1 ,...,Cun},�
, c ‖ c′}).

De plus, puisque c ∈ elem(T ), il n’existe aucun concept plus petit que lui.
Donc, puisque c ≤ c′, c ∈ elemPourT

(
CEP′{Cu1 ,...,Cun},�

∪max({c ∈ C / ∀c′ ∈
CEP′{Cu1 ,...,Cun},�

, c ‖ c′})
)
. D’où c ∈ elemPourT(CEP{Cu1 ,...,Cun},�).

Si maintenant c′ 6∈ CEP′{Cu1 ,...,Cun},�
, puisque c′ ∈ Cuj , d’après la définition

de l’échelle partagée partielle, cela signifie qu’il existe un autre concept c′′ ∈
CEP′{Cu1 ,...,Cun},�

tel que c′ ⊥ c′′ qui appartient à l’ensemble de concepts d’un
autre utilisateur préféré à uj. On a donc c ⊥ c′′ et donc c ∈
elemPourT(CEP′{Cu1 ,...,Cun},�

) car ⊥ est transitif. Puisque c est élémentaire,
on a nécessairement c ≤ c′′ et donc, de la même manière, on a c ∈
elemPourT(CEP{Cu1 ,...,Cun},�).
On suppose dans un second temps que c n’est comparable avec aucun concept
d’un quelconque ensemble de concepts utilisateur. On a donc ∀c′ ∈
CEP′{Cu1 ,...,Cun},�

, c ‖ c′. Il existe donc un concept c′ tel que c ≤ c′ et
c′ ∈ max({c ∈ C / ∀c′ ∈ CEP′{Cu1 ,...,Cun},�

, c ‖ c′}). Puisque c est élé-
mentaire, en raisonnant à nouveau de la même manière, on en déduit que
c ∈ elemPourT(CEP{Cu1 ,...,Cun},�).
On a donc c ∈ elem(T ) ⇒ c ∈ elemPourT(CEP{Cu1 ,...,Cun},�). D’où
elem(T ) ⊆ elemPourT(CEP{Cu1 ,...,Cun},�) et donc CEP{Cu1 ,...,Cun},� est re-
présentatif de T .

Exemple 4.21. En reprenant les ensembles de concepts utilisateur et les pré-
férences de l’exemple 4.20, on ajoute à l’échelle partagée partielle les concepts
Pompier, Sécheresse et Foudre. L’échelle partagée entre le Campeur, le Policier et
l’Écologiste selon les préférences précédemment définies est donc :{

Policier,Pyromane,Végétation,Campeur,Mauvais temps,
Chaleur,Feu,Pompier, Sécheresse,Foudre

}
On peut à présent sans problème utiliser cette échelle pour construire une vue de
la carte cognitive synthétisée de l’exemple 4.16. Nous ne figurons pas une telle
vue puisque le principe de la vue d’une carte cognitive a déjà été présenté dans
l’exemple 4.18.

On peut envisager des préférences plus complexes et mêler plusieurs rela-
tions d’ordre. Par exemple, on peut demander à chaque utilisateur d’ordonner
les concepts comparables. Ceci lui permet d’indiquer qu’il préfère voir un concept
plutôt qu’autre dans une carte mais si les besoins d’un autre utilisateur empêchent
de sélectionner son premier choix, alors on se rabat sur le deuxième. L’idée est de
parvenir à une solution optimale entre tous les utilisateurs. Il est également pos-
sible de conserver des préférences sur les utilisateurs de manière à trancher certains
conflits ou bien à atteindre un juste milieu entre cet ordre de préférences et les
besoins de chaque utilisateur.
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4.4 Personnalisation
Comme expliqué au cours de la section 4.2, la synthèse d’un ensemble de cartes
attribuées s’effectue en 3 étapes :

1. la synthèse des concepts ;

2. la synthèse des influences ;

3. la synthèse des valeurs pour chaque influence.

Pour chacune de ces étapes, on définit un opérateur chargé de réaliser une partie
de la synthèse. Il est tout à fait possible de définir d’autres opérateurs prenant en
compte ou non les préférences exprimées sur les designers.

Dans la section 4.4.1, nous définissons d’autres opérateurs de synthèse des
concepts. Dans la section 4.4.2, nous définissons d’autres opérateurs de synthèse
des influences. Enfin, dans la section 4.4.3, nous définissons d’autres opérateurs de
synthèse des valeurs et notamment pour d’autres ensembles de valeurs que [−1; 1].

4.4.1 Synthèse des concepts
Nous proposons ici d’autres manières de définir la synthèse des concepts. Ces
définitions se substituent à la définition des concepts synthétisés (définition 4.11).

Il est tout à fait possible de définir un opérateur de synthèse qui ne tient
pas compte des préférences. Par exemple, si on souhaite obtenir une carte avec le
maximum de détail possible, on peut choisir de synthétiser l’ensemble des concepts
élémentaires de la taxonomie, en se limitant néanmoins à ceux représentant au
moins un concept utilisé par un designer.

Définition 4.22 (Synthèse des concepts élémentaires)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T . Soient � des préférences sur DU .
L’ensemble des concepts synthétisés élémentaires de U selon � est :{

c ∈ elem(T ) / ∃
(
d, T, (C ′, A, label)

)
∈ U,∃c′ ∈ C ′, c ⊥ c′

}
On remarque que les préférences ne sont pas utilisées dans cette définition.

Exemple 4.22. L’ensemble des concepts synthétisés élémentaires de l’ensemble
univoque de cartes attribuées U (exemple 4.2) selon les préférences � (exemple 4.4)
est :{

Campeur,Pompier,Policier,Pyromane, Sécheresse,Foudre,Végétation,
Pluie,Orage,Chaleur, Incendie naturel, Incendie humain,Contre-feu

}

De la même manière, si on souhaite avoir un niveau de détail minimal, on peut
choisir de ne synthétiser que les concepts les plus grands de la taxonomie.
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Définition 4.23 (Synthèse des concepts racine)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T . Soient � des préférences sur DU .
L’ensemble des concepts synthétisés racine de U selon � est :{

c ∈ maxT(C) / ∃
(
d, T, (C ′, A, label)

)
∈ U,∃c′ ∈ C ′, c ⊥ c′

}
On remarque ici aussi que les préférences ne sont pas utilisées dans cette défi-

nition.

Exemple 4.23. L’ensemble des concepts synthétisés racine de l’ensemble univoque
de cartes attribuées U (exemple 4.2) selon les préférences � (exemple 4.4) est :

{Humain, Sécheresse,Foudre,Végétation,Météo,Feu}

On peut considérer les préférences de manière stricte et imposer que seuls les
concepts du designer préféré soient conservés.

Définition 4.24 (Synthèse des concepts stricte)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attri-
buées défini sur T . Soient � des préférences sur DU . Soit la stratification SDU ,� =
〈S1, . . . ,Sm〉 de DU selon �.
L’ensemble des concepts synthétisés stricts de U selon � est :{

c / d ∈ S1,
(
d, T, (C ′, A, label)

)
∈ U, c ∈ C ′

}
Exemple 4.24. L’ensemble des concepts synthétisés stricts de l’ensemble univoque
de cartes attribuées U (exemple 4.2) selon les préférences � (exemple 4.4) est :

{Campeur,Pompier,Policier,Pyromane, Incendie,Contre-feu}

Ce sont donc uniquement les concepts utilisés par le Préfet.

On peut améliorer la définition classique de la synthèse des concepts. En effet,
il est possible que dans certains cas, des concepts de la taxonomie ne sont pas re-
présentés alors qu’ils sont indirectement utilisés par un designer. Supposons qu’on
ajoute un concept Milice, plus petit que Forces d’intervention dans la taxonomie
T2 (figure 4.2). Selon la définition classique des concepts synthétisés, ce concept
ne peut appartenir à l’ensemble des concepts synthétisés puisqu’il faudrait que ce
concept soit utilisé par au moins un designer. Or, le Météorologue a exprimé des
influences sur Forces d’intervention. Celles-ci ont logiquement été réaffectées aux
concepts qui lui étaient comparables dans la taxonomie, ici Policier et Pompier.
Mais selon le principe de Liskov [Liskov et Wing, 1999], ces influences devraient
aussi être réaffectées à Milice. Si on souhaite avoir la plus grande quantité pos-
sible d’informations représentées par les différents designers, il faut ajouter de tels
concepts à l’ensemble de concepts synthétisés.

C’est le problème que nous avions entre l’échelle partagée partielle (défini-
tion 4.20) et l’échelle partagée (définition 4.21). En effet, nous devions ajouter à
l’échelle partagée partielle des concepts de la taxonomie suffisamment grands pour
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qu’ils soient les moins spécialisés possibles mais aussi suffisamment petits pour
qu’ils soient incomparables avec les concepts déjà présents. C’est ce principe que
nous appliquons à la définition classique de la synthèse des concepts en vue de
l’améliorer.

Définition 4.25 (Synthèse des concepts étendue)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T . Soient � des préférences sur DU . Soit CSU,� l’ensemble des concepts
synthétisés de U selon � d’après la définition 4.11. L’ensemble des concepts syn-
thétisés étendus de U selon � est :

CSU,� ∪max
(
{c ∈ C / ∀c′ ∈ CSU,�, c‖c′ ∧ ∃c′′∈conceptsUtilisésParU(DU), c≤c′′}

)

4.4.2 Synthèse des influences
Nous proposons ici d’autres manières de définir la synthèse des influences. Les in-
fluences synthétisées sont définies comme étant l’ensemble des couples de concepts
représentant une ou plusieurs influences. Une manière simple de redéfinir l’opé-
rateur de synthèse d’influence est donc tout simplement de redéfinir la notion de
représentation. Les définitions proposée ici se substituent donc à la définition de
couple de concepts représentant une influence (définition 4.12).

Par exemple, on peut imposer que les influences représentantes soient unique-
ment celles dont les extrémités originales sont dans l’ensemble de concepts syn-
thétisés. Un tel opérateur permet de s’assurer que les influences représentées n’ont
pas été modifiées.

Définition 4.26 (Couple de concepts représentant une influence origi-
nale)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T . Soient � des préférences sur DU . Soit

(
d, T, (C ′, A, label)

)
∈ U une

carte attribuée. Soit (c1, c2) ∈ A une influence.
On dit que (c1, c2) se représente lui-même ssi c1, c2 ∈ CSU,�.

Mauvais
tempsgf

`a
//

ChaleurON

HI
//

// Sécheresse Foudre Pompier

��
Policier //

''NNNNNNNNNNN Pyromane // Incendie

uu

Contre-feuoo

Campeur

55
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Figure 4.9 – Influences présentes dans au moins une des cartes attribuées.
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Exemple 4.25. La carte synthétisée non-valuée de la figure 4.9 de l’ensemble uni-
voque de cartes attribuées U (exemple 4.2) selon les préférences � (exemple 4.4)
ne représente que les influences présentes dans au moins une carte de U avec les
mêmes extrémités.

La définition classique de synthèse des influences (définition 4.13) n’utilise pas
les préférences sur les designers. En effet, les préférences ont peu d’intérêt pour la
synthèse des influences. Elles sont pratiques pour pondérer une information entre
plusieurs designers. Or, une telle chose est impossible avec des influences : elles
sont soit présentes, soit absentes. On pourrait cependant utiliser les préférences
pour indiquer qu’on garde les influences définies par des designers suffisamment
hauts dans l’ordre, au-delà d’un certain seuil.

Définition 4.27 (Représentation d’une influence selon les préférences)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attri-
buées défini sur T . Soient � des préférences sur DU . Soit la stratification SDU ,� =
〈S1, . . . ,Sm〉 de DU selon �. Soit k ∈ [1;m] un seuil de préférence. Soit d ∈

k⋃
i=1
Si

un designer en dessous du seuil k. Soit
(
d, T, (C ′, A, label)

)
∈ U la carte attribuée

de d. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts. Soit (c′1, c′2) ∈ A une influence.
On dit que (c1, c2) représente (c′1, c′2) ssi c1 ⊥ c′1 ∧ c2 ⊥ c′2.
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Figure 4.10 – Influences présentes dans les cartes attribuées des designers dont
l’indice dans l’ordre de préférence est plus grand que ou égal à 2.

Exemple 4.26. La carte synthétisée non-valuée de la figure 4.10 de l’ensemble
univoque de cartes attribuées U (exemple 4.2) selon les préférences � (exemple 4.4)
avec un seuil de préférence 2 ne représente que les influences dont l’indice du
designer est plus grand que ou égal à 2. Cette carte ne fait donc apparaître que les
influences du Préfet, du Garde-forestier et de l’Agent de tourisme.

On peut aussi définir l’ensemble des influences synthétisées comme étant les
influences définies par un nombre de designers différents suffisamment élevé, au-
delà d’un certain seuil.
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Définition 4.28 (Influences synthétisées selon l’utilisation)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T . Soit k ∈ N un seuil d’utilisation. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts. On
note Ac1,c2 =

{
(c′1, c′2) /

(
d, T, (C ′, A, label)

)
∈ U, (c′1, c′2) ∈ A, c1 ⊥ c′1 ∧ c2 ⊥ c′2

}
l’ensemble des influences dont les extrémités sont comparables avec (c1, c2).
On dit que (c1, c2) représente toutes les influences de Ac1,c2 si |Ac1,c2 | ≥ k.

Mauvais
temps

Chaleur Sécheresse

''PPPPPPPPPPPPP Foudre Pompier

wwnnnnnnnnnnnn

Policier

''NNNNNNNNNNN Pyromane Incendie Contre-feu

Campeur

55

Végétation

OO

Figure 4.11 – Influences présentes dans au moins 2 cartes attribuées différentes.

Exemple 4.27. La carte synthétisée non-valuée de la figure 4.10 de l’ensemble
univoque de cartes attribuées U (exemple 4.2) selon les préférences � (exemple 4.4)
ne représente que les influences présentes dans au moins 2 cartes attribuées de U
dont les extrémités sont comparables aux concepts de la carte. Le seuil d’utilisation
défini est donc de 2.

On peut imaginer combiner les définitions 4.27 et 4.28 pour définir l’ensemble
des influences synthétisées comme étant les influences définies par un nombre de
designers différents suffisamment grand ou bien celles dont les designers sont suf-
fisamment hauts dans l’ordre en définissant un double seuil.

4.4.3 Synthèse des valeurs
Dans cette partie, nous discutons tout d’abord d’autres opérateurs possibles pour la
synthèse d’influence, puis nous montrons comment réaliser une synthèse de cartes
cognitives définies sur d’autres ensembles de valeurs que [−1; 1].

Autres opérateurs de synthèse de valeurs pour [−1; 1]

Pour la synthèse des valeurs, les préférences sont réellement importantes puisque
c’est l’étape de construction de la synthèse qui comporte le plus d’informations
potentiellement contradictoires. Nous l’avons définie comme étant une moyenne
pondérée, la pondération d’une valeur étant basée sur la place de son designer dans
l’ordre de préférence. On peut tout à fait définir n’importe quelle autre fonction de
pondération, par exemple en utilisant une exponentielle de manière à privilégier
encore davantage les informations fournies par le designer préféré. Cette fonction
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de pondération pourrait également utiliser toutes les informations fournies par les
valeurs d’influences extraites. Ainsi, dans l’exemple 4.15, si on considère l’influence
de Campeur sur Incendie, la valeur apportée par le Garde-forestier se rapporte elle
au concept Incendie humain, qui est un sous-concept de Incendie. Les influences
sur Incendie humain ne représentent en réalité qu’une partie des influences sur
Incendie. Il serait donc judicieux de diminuer le poids de cette valeur afin de mieux
correspondre aux informations apportées par le designer. On peut par exemple
diviser le poids normal de la valeur par le nombre d’enfants de Incendie, ce qui
représente d’une manière naïve la part du concept Incendie humain dans le concept
Incendie.

La moyenne pondérée telle qu’elle est définie a un défaut : si une influence
synthétisée représente deux influences d’un même designer, celui-ci fournit deux
valeurs lors du calcul. La pondération totale de ce designer dans ce calcul est alors
le double du poids qui devrait normalement lui être attribué. Pour corriger ce
problème, il faudrait réaliser une moyenne non pondérée des valeurs d’influences
extraites fournies par un même designer avant le calcul de la moyenne pondérée.

Enfin, on peut tout simplement utiliser un autre opérateur qu’une moyenne
pondérée. Par exemple, l’idée de la synthèse des concepts est de privilégier en
priorité les concepts du designer préféré. Si celui-ci ne fournit pas d’information,
alors on considère les concepts des designers suivant dans l’ordre. On peut appli-
quer le même principe pour les valeurs en ne gardant que la valeur du designer
le plus haut dans l’ordre. Un problème se pose là aussi lorsque deux valeurs sont
fournies par des designers de la même strate. Pour palier ce problème, on peut
réaliser une moyenne non pondérée de ces valeurs.

Définition 4.29 (Valeur synthétisée selon les préférences)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T et sur l’ensemble de valeurs I = [−1; 1]. Soient � des préférences sur
DU . Soit la stratification SDU ,� = 〈S1, . . . ,Sm〉 de DU selon �. Soit (c1, c2) ∈ ISU,�
une influence synthétisée.
Soit Si la première strate telle qu’au moins un de ses designers a fourni une valeur,
c’est-à-dire que :

• ∃d ∈ Si,∃c′1, c′2 ∈ C, ∃α ∈ I, (d, c′1, c′2, α) ∈ extract
(
(c1, c2)

)
;

• ∀d ∈ Si,∀d′ ∈ DU ,∀c′1, c′2 ∈ C, ∀α ∈ I, (d′, c′1, c′2, α) ∈ extract
(
(c1, c2)

)
⇒

d � d′.

La valeur synthétisée de (c1, c2) dans U selon � est :

VSU,�
(
(c1, c2)

)
=

∑
d∈Si

(d,c′1,c′2,α)∈extract((c1,c2))

α

∣∣∣ ⋃
d∈Si

{
(d, c′1, c′2, α) ∈ extract

(
(c1, c2)

)}∣∣∣
Exemple 4.28. On reconsidère les valeurs d’influences extraites de l’exemple 4.14.
La valeur synthétisée de l’influence (Campeur, Incendie) est 0.3 puisqu’on ne
conserve que la valeur fournie par le Préfet.
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Synthèse pour d’autres ensembles de valeurs

Au cours de la synthèse, les valeurs d’une carte cognitive ne sont manipulées que
lors de la synthèse des valeurs. Il suffit donc de redéfinir l’opérateur de synthèse
des valeurs pour un ensemble de valeurs donné pour que le processus entier de
synthèse soit compatible avec cet ensemble de valeurs. L’opérateur classique de la
synthèse de valeurs (définition 4.16) est spécifique aux valeurs numériques puis-
qu’une moyenne pondérée est effectuée.

Pour l’ensemble de valeurs {+,−}, puisque les valeurs d’influence sont soit +,
soit −, l’opérateur ∨ (définition 2.31) peut synthétiser des valeurs. Néanmoins, il
n’est pas possible avec ∨ d’attribuer un poids à chaque valeur.

Définition 4.30 (Valeur synthétisée d’une influence pour {+,−})
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T et sur l’ensemble de valeurs {+,−}. Soient � des préférences sur DU .
Soit (c1, c2) ∈ ISU,� une influence synthétisée.
La valeur synthétisée de (c1, c2) dans U selon � est :

VSU,�
(
(c1, c2)

)
=

∨
(d,c′1,c′2,α)∈extract((c1,c2))

α

Il est à noter qu’une carte synthétisée construite en utilisant cette définition
n’est pas définie sur l’ensemble de valeurs {+,−} mais sur {+,−, ?}. On remarque
que les préférences sont inutiles dans cette définition puisqu’il n’y a pas de pondéra-
tion. Pour les prendre en considération, on pourrait s’inspirer de la définition 4.29.
Il faut cependant considérer le cas où deux designers de la même strate utilisent
des valeurs opposées.

Exemple 4.29. L’ensemble univoque de cartes attribuées U ′ (figure 4.12) est défini
sur la taxonomie T2 (figure 4.2) et sur l’ensemble de valeurs {+,−}. La carte
cognitive de la figure 4.13 est une carte synthétisée valuée construite à partir de
l’ensemble univoque de cartes attribuées U ′ et des préférences � (exemple 4.4).

L’ensemble {+,−} ne possédant que deux valeurs, on peut aussi se baser sur
le nombre d’utilisations de chacun des valeurs en choisissant la plus utilisée parmi
les deux.

Définition 4.31 (Valeur synthétisée basée sur le nombre d’utilisations)
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit I un ensemble de valeurs fini. Soit U un
ensemble univoque de cartes attribuées défini sur T et sur I. Soient � des préfé-
rences sur DU . Soit (c1, c2) ∈ ISU,� une influence synthétisée. Soit α ∈ I la valeur
la plus utilisée telle que :

∀α′ ∈ I,
∣∣∣{(d, c′1, c′2, α) ∈ extract

(
(c1, c2)

)}∣∣∣ ≥ ∣∣∣{(d′, c′′1, c′′2, α′) ∈ extract
(
(c1, c2)

)}∣∣∣
La valeur synthétisée de (c1, c2) dans U selon � est alors :

VSU,�
(
(c1, c2)

)
= α
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Figure 4.12 – L’ensemble univoque de cartes attribuées U ′ défini sur {+,−}.

Cette définition n’est pas parfaite puisque si deux valeurs sont utilisées le même
nombre de fois, rien ne permet de choisir l’une plutôt que l’autre. Les préférences
peuvent permettre de trancher entre deux valeurs. On peut également s’en servir
pour que l’utilisation d’une valeur par un designer ait plus de poids que celle d’un
autre si le designer lui est préféré.

Pour l’ensemble de valeurs {nul < faible < moyen < fort}, il n’est pas non plus
possible d’attribuer un poids à chaque valeur. On peut en revanche construire un
intervalle entre la valeur la plus petite fournie par un designer et la plus grande.

Définition 4.32 (Valeur synthétisée d’une influence pour {nul < faible <
moyen < fort})
Soit T = (C,≤) une taxonomie. Soit U un ensemble univoque de cartes attribuées
défini sur T et sur l’ensemble de valeurs {nul < faible < moyen < fort}. Soient �
des préférences sur DU . Soit (c1, c2) ∈ ISU,� une influence synthétisée.
La valeur synthétisée de (c1, c2) dans U selon � est :

VSU,�((c1, c2)) =
[

min
(d,c′1,c′2,α)∈extract((c1,c2))

α ; max
(d,c′1,c′2,α)∈extract((c1,c2))

α

]

Les préférences sont aussi inutiles dans cette définition. Pour les prendre en
considération, on peut également s’inspirer de la définition 4.29, comme pour l’en-
semble de valeurs {+,−}. Il faut cependant considérer là encore le cas où deux
designers de la même strate utilisent des valeurs opposées. On remarque par ailleurs
que cette définition peut s’appliquer sans problème à l’ensemble de valeurs [−1; 1],
comme présenté sur la figure 4.14. Par ailleurs, la définition 4.31 peut également
s’appliquer sans problème à {nul < faible < moyen < fort}.
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Figure 4.13 – Carte synthétisée valuée définie sur {+,−, ?} construite à partir
de U ′ selon �.

Remarque. Si la première strate d’un ordre de préférence n’a qu’un seul designer,
en utilisant la synthèse de concepts de la définition stricte (définition 4.24), la re-
présentation des influences selon les préférences avec un seuil de 1 (définition 4.27)
et la synthèse de valeurs selon les préférences (définition 4.29), on retrouve exac-
tement la carte de ce designer.

Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode pour synthétiser un ensemble
de cartes cognitives construites par différents designers en une carte synthétisée
unique au moyen de préférences sur ces designers. La synthèse de cartes s’effectue
en trois étapes successives : la synthèse des concepts, la synthèse des influences
et enfin la synthèse des valeurs pour chaque influence, cette dernière étant facul-
tative. Nous avons également proposé différentes manières d’utiliser les notions
introduites par la synthèse de cartes pour la construction d’échelles et de vues
de cartes cognitives. Enfin, nous avons discuté de la pertinence des opérateurs de
synthèse pour chacune des trois étapes. Selon les attentes des designers qui sou-
haitent synthétiser un ensemble de cartes, certains opérateurs seront plus adaptés
que d’autres. Nous avons également montré comment adapter nos définitions pour
d’autres ensembles de valeurs que [−1; 1].

Les préférences sur les designers que nous avons utilisées sont définies comme
étant une simple relation de pré-ordre sur ces designers. On pourrait tout à fait en-
visager d’utiliser des préférences plus complexes, comme par exemple une relation
de pré-ordre définie sur les parties de l’ensemble des designers. Ceci nous permet-
trait d’indiquer qu’une valeur fournie à la fois par deux designers a plus de poids
que si on considère indépendamment ces deux designers. On peut ainsi spécifier
que deux designers ont plus de poids qu’un designer seul. Il existe déjà des mé-
thodes pour calculer des moyennes qui prennent en compte des multi-pondérations,
comme l’intégrale de Choquet [Grabisch, 1995; Grabisch, 1996]. Il reste néanmoins
à voir comment adapter les autres opérateurs de synthèse à de telles préférences.
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Figure 4.14 – Carte synthétisée valuée figurant les intervalles des valeurs des
différents designers construite à partir de U selon �.

Pour déduire un ordre de préférence sur les designers, on peut utiliser des for-
malismes issus la logique des préférences [Benferhat et al., 2001; Benferhat et al.,
2002; Coste-Marquis et al., 2004; Domshlak et al., 2003; Gérard et al., 2007; Wil-
son, 2006]. Les CP-nets [Boutilier et al., 1999; Boutilier et al., 2004] ont l’avantage
d’avoir une représentation graphique facilement utilisable par un non-spécialiste et
d’être basés sur un principe intuitif qu’est le ceteris paribus. Ce principe consiste,
lorsque plusieurs choix définis par différents critères s’offrent une personne, à com-
parer ces différents choix selon un critère en considérant que tous les autres critères
n’ont pas changé. Sven Ove Hansson [Hansson, 1996] donne un exemple de ce prin-
cipe en considérant un serveur d’un restaurant qui propose deux types de table
différents à ses clients : ronde ou carrée. Dire qu’on préfère la table carrée à la table
ronde ne signifie pas qu’on préférera toutes les tables carrées à toutes les tables
rondes mais simplement que si deux tables sont quasi-identiques mais que si l’une
est ronde et l’autre carrée, alors on préférera la carrée. Les CP-nets ont cependant
l’inconvénient de produire des ordres partiels plutôt que des ordres totaux. Par
conséquent, ils ne peuvent être utilisés la plupart du temps avec les opérateurs
définis ici.

Excepté l’opérateur de synthèse des valeurs, la définition de la synthèse reste
suffisamment générique pour pouvoir être appliquée facilement à d’autres types de
modèles graphiques. En prenant en compte les spécificités des modèles, la synthèse
devrait donc être applicable aux modèles de cartes sémantiques présentés dans le
chapitre 1.





5
Discussion sur les valeurs

Introduction
Dans le chapitre 2 dédié à la définition du modèle des cartes cognitives, nous
avons défini entre autres le calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre
dans une carte. Nous avons présenté différentes manières d’effectuer ce calcul en
fonction des valeurs manipulées mais tout en gardant la même idée générale. Si
ces opérateurs ont intuitivement un sens, nous n’avons pas défini de sémantique
formelle pour la carte justifiant leur choix.

L’objectif de ce chapitre est d’étudier la sémantique pour les cartes cognitives
de manière à savoir ce que représentent formellement les valeurs de ces cartes. La
sémantique des valeurs est fortement liée à celles des concepts et des influences.
De plus, le calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre est également
lié à cette sémantique. Avoir une sémantique claire nous assure donc d’effectuer
un calcul pertinent.

Pour définir une telle sémantique, nous étudions d’autres modèles disposant
d’une sémantique forte. Dans le modèle des cartes cognitives floues [Kosko, 1986],
les concepts sont des ensembles flous. Dans une telle carte, les valeurs sont néces-
sairement positives. Pour représenter des valeurs négatives, Bart Kosko propose
de représenter sur une même carte cognitive un concept et son contraire. Il pré-
sente également une manière de calculer l’influence propagée d’un concept ou son
contraire sur un autre d’une manière proche de celle déjà présentée. Les cartes cog-
nitives floues dynamiques [Liu et Zhang, 2003] fonctionnent de manière itérative
et permettent d’étudier l’évolution du système représentée par une carte cognitive
en fonction du temps. D’autres modèles que les cartes cognitives représentent sous
forme graphique des liens entre des concepts du monde réel. Des valeurs liées aux
arcs sont également présentes pour quantifier la relation entre deux concepts. Ainsi,
les réseaux bayésiens [Pearl, 1988; Pearl, 2009] figurent des liens de dépendance
probabiliste entre des variables aléatoires. Les valeurs sont portées par chacun des
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sommets via une table de probabilités qui indique la probabilité de chacune des
valeurs possibles de la variable sachant l’état de ses parents dans le graphe. Les
réseaux bayésiens causaux étendent le modèle classique des réseaux bayésiens en
donnant une sémantique causale aux liens entre les variables. Les QPN [Wellman,
1990] représentent aussi des probabilités entre des variables aléatoires mais les
valeurs permettent ici de spécifier des contraintes.

Dans ce chapitre, nous définissons également un nouveau modèle de carte cog-
nitive, le modèle des cartes cognitives probabilistes. L’idée de ce modèle est de
considérer que les valeurs portées par les influences sont apparentées à des pro-
babilités. Nous étudions en conséquence la sémantique qu’on peut donner aux
concepts et aux influences ainsi que la manière de calculer l’influence propagée
d’un concept sur un autre. Pour prouver la pertinence de notre modèle, nous pro-
posons une traduction permettant de représenter une telle carte cognitive en un
réseau bayésien et nous montrons qu’il y a correspondance entre ces deux modèles.

Nous présentons différents modèles ainsi que leurs liens avec le modèle des
cartes cognitives dans la section 5.1. Puis, nous présentons le modèle des cartes
cognitives probabilistes dans la section 5.2. Enfin, nous résumons les notions in-
troduites par les différents modèles dans la section 5.3 où nous discutons de la
sémantique des concepts et des influences.

5.1 Interprétation des valeurs
Dans cette section, nous nous interrogeons sur la manière d’interpréter les valeurs
d’une carte cognitive. Nous analysons ici deux manières d’interpréter ces valeurs,
soit comme des probabilités, soit comme des valeurs floues. En ce qui concerne les
probabilités, nous présentons deux modèles figurant, comme les cartes cognitives,
un graphe et des valeurs dans la section 5.1.1. Il s’agit des réseaux bayésiens et des
QPN. En ce qui concerne les valeurs floues, certains modèles de cartes cognitives
ont déjà été développés pour interpréter de la sorte leurs valeurs. Nous présentons
ces modèles dans la section 5.1.2.

5.1.1 Réseaux probabilistes
La structure graphique d’une carte cognitive et les valeurs associées à chaque lien
entre deux sommets est similaire à celle des réseaux bayésiens. Les QPN sont,
selon Michael Wellman leur inventeur, une généralisation des cartes cognitives.
Nous estimons donc qu’il est naturel de présenter ces modèles et d’étudier leurs
points de similitudes et de divergence avec les cartes cognitives.

Réseaux bayésiens

Les réseaux bayésiens [Pearl, 1988; Pearl, 2009] sont des modèles graphiques re-
présentant des relations de dépendance probabiliste entre des variables discrètes
évaluées par des probabilités conditionnelles. Chaque variable prend ses valeurs
dans un ensemble prédéfini d’états. Dans un tel graphe, une variable est représen-
tée par un sommet et un arc représente une relation de dépendance probabiliste



5.1. INTERPRÉTATION DES VALEURS 131

entre deux variables. Chacun des sommets est associé à une table de probabilités
conditionnelles dans laquelle sont renseignées les probabilités de chacun des états
de la variable sachant les différents états possibles de ses parents. L’un des inté-
rêts des réseaux bayésiens est de calculer les probabilités des états des variables
selon l’observation d’une ou plusieurs autres variables dans le réseau. La structure
graphique du réseau est une donnée utilisée pour simplifier ces calculs en utilisant
les relations d’indépendance entre les variables, notamment grâce à la notion de
d-séparation [Verma et Pearl, 1988]. Cependant, dans le cas général, le calcul de
l’inférence bayésienne est un problème NP-complet [Chickering, 1996].

Définition 5.1 (Réseau bayésien)
Un réseau bayésien est un graphe orienté sans circuit (DAG – directed acyclic
graph) G = (V,E) où :

• V est l’ensemble des sommets du graphe ;

• E est l’ensemble des arcs du graphe ;

• chaque sommet Vi représente une variable aléatoire associée à une table de
probabilités conditionnelle P(Vi | C(Vi)) où C(Vi) est l’ensemble des parents
de Vi dans le graphe.

Grâce à un réseau bayésien, on retrouve la probabilité jointe par :

P(V1, . . . , Vn) =
n∏
i=1

P(Vi | C(Vi))

Exemple 5.1. Cet exemple est inspiré de [Naïm et al., 2004]. Soit le réseau bayé-
sien suivant :

76540123A
��???
76540123P
�����

  AAA

/.-,()*+J 76540123V
où chaque variable de ce réseau est décrite dans le tableau suivant :

A J’ai laissé mon arroseur en marche cette nuit.
P Il a plu cette nuit.
J La pelouse de mon jardin est humide.
V La pelouse du jardin de mon voisin est humide.

Dans cet exemple, les variables représentent des événements. Leur domaine, c’est-
à-dire l’ensemble des valeurs qu’elles peuvent prendre est donc {vrai, faux}.
Lorsque la variable A est dans l’état A= vrai, cela correspond donc à l’événement
« J’ai laissé mon arroseur en marche cette nuit. ». Au contraire, l’état A= faux
correspond donc à l’événement « Mon arroseur était éteint cette nuit. ». Pour
simplifier l’écriture, l’état A= vrai est noté par A et A= faux par A.

On associe à chaque sommet une table de probabilités. On commence par les
sommets sans parent A et P . Ces variables n’ont pas de parent et ne dépendent
donc d’aucun événement. Les probabilités à fournir dans ces deux tables sont donc
des probabilités a priori. On estime qu’en l’absence de toute autre information, la



132 CHAPITRE 5. DISCUSSION SUR LES VALEURS

probabilité que j’ai laissé mon arroseur en marche et la probabilité qu’il a plu sont
toutes deux à 0.4.

P
A 0.4
A 0.6

P
P 0.4
P 0.6

Les variables J et V ont un ou plusieurs parents. Les tables de ces variables
représentent les probabilités de chacun de leurs états sachant les états de leurs
parents respectifs. Ainsi, si on considère la table du sommet J , à partir du moment
où mon arroseur est resté en marche ou bien s’il a plu, je suis sûr que mon jardin
est humide. Au contraire, si mon arroseur n’est pas resté en marche ou s’il n’a pas
plu, je suis sûr que mon jardin n’est pas humide. Il est aussi décrit dans la table
du sommet V que le jardin de mon voisin ne peut être humide qui s’il a plu.

P AP AP AP AP
J 1 1 1 0
J 0 0 0 1

P P P
V 1 0
V 0 1

À partir de ce réseau, on peut déduire quelques informations, comme par
exemple savoir si deux variables sont indépendantes ou non ou bien la probabilité
d’un état d’une variable après observation de l’état d’autres variables du réseau.

Par exemple, en sortant de ma maison, je me rends compte que l’herbe de
mon jardin est humide. L’herbe ne peut être mouillée que par la pluie ou par mon
arroseur automatique. Je me demande alors si j’ai pu laisser allumé mon arroseur
automatique. Grâce à ce réseau, on est en mesure de calculer P(A|J), qui nous
donne une valeur de 0.625. Cette valeur est plus grande que P(A). Par conséquent,
savoir que mon jardin est humide augmente la probabilité que mon arroseur soit
resté allumé cette nuit. Cependant, on trouve également une valeur de 0.625 pour
P(P |J). On ne peut donc pas trancher sur l’événement qui a provoqué l’humidité
de mon jardin. À présent, je me rends compte que le jardin de mon voisin n’est
pas humide. S’il a plu cette nuit, alors nos deux jardins devraient être humides.
On cherche donc à calculer la probabilité que mon arroseur soit allumé sachant
que mon jardin est humide, sans que celui de mon voisin ne le soit. On calcule
donc P(A|JV ), qui nous donne une valeur de 1. Je suis donc à présent sûr que
mon arroseur automatique est resté allumé cette nuit.

Les cartes cognitives et les réseaux bayésiens ont donc pour points communs
leur structure graphique et le fait que chacun des sommets est associé à un concept
du monde réel, nécessairement une variable aléatoire dans le cas des réseaux bayé-
siens. Quelques différences subsistent :

• les cartes cognitives sont des graphes orientés autorisant les circuits tandis
que les réseaux bayésiens sont des graphes orientés sans circuit ;

• les arcs d’une carte cognitive expriment des relations d’influence, c’est-à-
dire de causalité entre des concepts tandis que ceux des réseaux bayésiens
expriment des relations de dépendance probabiliste (éventuellement nulle) ;

• les cartes cognitives sont valuées au niveau des arcs tandis que les réseaux
bayésiens sont valués au niveau des sommets ;
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• les cartes cognitives permettent de calculer l’influence d’un concept sur un
autre tandis que les réseaux bayésiens permettent de calculer la valeur de
probabilité de l’état d’un concept sachant l’état d’un autre concept ;

• un des aspects essentiels des réseaux bayésiens est qu’une information peut
« remonter » un lien car connaître la probabilité d’un enfant modifie la
probabilité qu’on attribue au parent, ce qui est impossible avec une carte
cognitive.

Pour expliquer ce dernier point, si j’observe qu’il a plu, je peux en déduire une
évolution de l’état de l’humidité de mon jardin (raisonnement déductif [Charniak
et McDermott, 1985]). Au contraire, si j’observe que mon jardin est humide, je
peux quand même en déduire une évolution de l’état de la pluie (raisonnement
abductif [Charniak et McDermott, 1985]). Ces deux types de raisonnement sont
possibles à partir du même lien dans un réseau bayésien. En revanche, avec les
cartes cognitives, si je peux bien décrire une influence de la pluie sur l’humidité de
mon jardin, je ne peux rien en déduire de l’influence de l’humidité de mon jardin
sur la pluie. En effet, une influence se limite à un raisonnement déductif. C’est la
différence entre une relation causale et une relation de dépendance probabiliste.

Il faut noter que le fait que, dans un réseau bayésien, l’information peut être
transmise d’un sommet à l’autre sans suivre le sens des arcs ne peut en aucun cas
être équivalent à un circuit dans une carte cognitive. En effet, une carte cognitive
possédant un circuit décrit une relation causale d’un concept sur lui-même : cela
reste un raisonnement déductif. Dans un réseau bayésien, le raisonnement peut
à la fois être déductif et abductif. Ce sont donc sémantiquement deux relations
différentes.

Certaines extensions du modèle des réseaux bayésiens existent pour prendre
en compte cette dimension causale de la notion d’influence. Ainsi, le modèle des
réseaux bayésiens causaux [Pearl, 2000; Pearl, 2009] est similaire à celui des réseaux
bayésiens classiques. La différence principale est que, alors que les arcs d’un réseau
classique peuvent représenter n’importe quelle sorte de dépendance probabiliste,
il s’agit nécessairement de dépendances causales dans un réseau bayésien causal.
De plus, les réseaux bayésiens causaux distinguent les notions d’observation et
d’intervention.

L’observation correspond à la méthode d’inférence des réseaux bayésiens clas-
siques : observer l’état d’une ou plusieurs variables me permet de déduire de nou-
velles probabilités sur les états des autres variables du réseau. Cette propagation
d’information s’effectue à travers les arcs, en respectant leur sens ou non. L’obser-
vation permet donc un raisonnement à la fois abductif et déductif.

L’intervention est propre aux réseaux bayésiens causaux et se base sur la sé-
mantique causale des liens entre les variables du réseau. Elle consiste à intervenir
sur la valeur d’une variable du réseau, c’est-à-dire provoquer un état particulier
de la variable. Les parents de cette variable ne sont pas la cause de son change-
ment d’état. Par conséquent, l’information circule uniquement aux enfants de la
variable, c’est-à-dire dans le sens des arcs. Lors d’une intervention sur une variable,
seuls les descendants de cette variable sont donc influencées par ce changement.
L’intervention permet donc un raisonnement strictement déductif.
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Pour comprendre cette notion d’intervention, on considère les concepts J et P
de l’exemple 5.1. On cherche à calculer la probabilité qu’il ait plu sachant l’état
de l’humidité de mon jardin. Si on observe que notre jardin est humide, on cal-
cule P(P |J), comme présenté précédemment. On se demande maintenant quelle
est la probabilité qu’il ait plu sachant qu’on a rendu la pelouse humide. Pour re-
présenter cette connaissance, on ajoute un nouvel opérateur, do(·) [Goldszmidt et
Pearl, 1992] qui signifie qu’on provoque l’état d’une variable. On représente alors
la probabilité qu’il ait plu sachant qu’on a provoqué l’humidité de ma pelouse par
P(P | do(J)). On dit qu’on est intervenu sur la variable J .

D’un point de vue algébrique, l’application de l’opérateur do(·) consiste à ne
pas transmettre l’information concernant le changement de l’état de la variable
aux parents. Ainsi, en reprenant notre exemple, rendre humide notre jardin n’a
aucun effet sur le fait qu’il pleuve ou non. Par conséquent, P(P | do(J)) = P(P ).
En revanche, le fait de provoquer la pluie par quelque manière que ce soit a bien
une conséquence sur le fait que le jardin soit humide, identique à celle d’une pluie
naturelle. On a donc P(J | do(P )) = P(J |P ). Structurellement, l’intervention sur
l’état d’une variable revient à supprimer les arcs arrivant sur le sommet associé à
cette variable dans le réseau bayésien et donc à le séparer de ses parents [Spirtes
et al., 2001]. Une autre modélisation possible est d’ajouter une variable au réseau
représentant la « force » responsable de l’intervention [Pearl, 1993], moyennant
une modification des tables de probabilités.

Dans un cas plus général, on peut s’intéresser à la probabilité que le jardin
de mon voisin soit humide sachant que j’ai provoqué l’humidité de mon jardin.
On cherche donc à calculer P(V | do(J)). Comme expliqué précédemment, on a
P(P | do(J)) = P(P ). Puisque V ne dépend que de P , on peut facilement montrer
que P(V | do(J)) = P(V ).

Pour toutes ces raisons, le modèle des réseaux bayésiens causaux est plus adapté
pour représenter les informations d’une carte cognitive que celui des réseaux bayé-
siens classiques. En effet, la notion d’influence étant une relation causale, étudier
son mécanisme est assimilable à intervenir sur la valeur d’une variable.

Un autre argument nous pousse à considérer ce modèle : il existe deux types
de graphes représentant les dépendances entre des concepts : les graphes de dé-
pendances (D-map) et les graphes d’indépendance (I-map) [Pearl, 1988]. Les D-
map garantissent que deux concepts connectés sont dépendants ; en revanche, deux
concepts non connectés ne sont pas nécessairement indépendants. Les I-map ga-
rantissent que deux concepts séparés sachant d’autres variables sont condition-
nellement indépendants ; en revanche, deux concepts connectés ne sont pas né-
cessairement dépendants. Une carte cognitive est donc une D-map tandis qu’un
réseau bayésien est une I-map. Les réseaux bayésiens causaux, eux, sont à la fois
une I-map et une D-map [Nadkarni et Shenoy, 2004]. Ils sont donc parfaits pour
représenter un lien entre les deux modèles.

Qualitative Probabilistic Networks (QPN)

Les réseaux probabilistes qualitatifs (QPN) [Wellman, 1990] sont similaires aux
réseaux bayésiens et sont par conséquent eux aussi des graphes orientés sans circuit.
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Ils diffèrent cependant de ces derniers par l’expression de contraintes, appelées
relations qualitatives sur la distribution de probabilité jointe. Dans le modèle de
base des QPN, ces contraintes sont uniquement qualitatives et ne représentent
donc pas des valeurs. Par conséquent, ce modèle ne permet pas de calculer des
probabilités conditionnelles comme les réseaux bayésiens mais permet en revanche
de déduire des relations entre les différentes variables. Ceci en fait un modèle
adapté pour la prise de décision, entre autres. Deux types de relations qualitatives
peuvent être définies : des influences qualitatives entre les variables et des synergies
qualitatives entre ces influences. Comme pour les réseaux bayésiens, les algorithmes
utilisent la structure du graphe pour calculer de manière efficace les relations entre
les variables.

Les sommets des QPN sont des variables aléatoires associées à une loi de pro-
babilité dont le domaine n’est pas nécessairement formellement défini. Cependant,
ce domaine est supposé totalement ordonné. Il peut être discret ou continu, fini
ou infini.

Les arcs d’un QPN représentent une dépendance probabiliste entre deux va-
riables et correspondent aux influences qualitatives. Un arc peut donc être vu
comme une influence associée à un signe parmi +, −, 0 ou ?. Considérons deux
variables d’un QPN A et B liées par un arc de A vers B. Chacune de ces variables
peut prendre différentes valeurs parmi un ensemble de valeurs ordonné. Une valeur
de + de A sur B signifie que, plus A est grand, plus la probabilité que B atteigne
une certaine valeur est importante ceteris paribus1. Ainsi, pour toutes les valeurs
ai, aj de A telles que ai > aj, b de B, et pour tous les assignements X des autres
parents de B dans le QPN :

• si l’arc porte le signe + :

P(B ≥ b | aiX) ≥ P(B ≥ b | ajX)

• si l’arc porte le signe − :

P(B ≥ b | aiX) ≤ P(B ≥ b | ajX)

• si l’arc porte le signe 0 :

P(B ≥ b | aiX) = P(B ≥ b | ajX)

À noter que les arcs portant le signe 0 sont implicites dans un QPN par
convention. Ils peuvent en effet être déduits en assumant l’hypothèse du
monde clos. Dans une telle situation, les variables sont conditionnellement
indépendantes sachant tous les parents de B.

• si l’arc porte le signe ?, l’influence de A sur B est ambiguë. Par conséquent,
aucune relation entre les probabilités conditionnelles des variables ne peut
être exprimée. De tels arcs ne sont généralement pas représentés dans un
QPN puisqu’ils représentent justement une absence de contrainte.

1Pour une définition de la notion de ceteris paribus, se référer à la conclusion du chapitre 4.
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Les propriétés d’indépendances des variables dans un QPN sont les mêmes que
dans un réseau bayésien. Pour les mêmes raisons, les relations de dépendances
entre les variables ne suivent pas la direction indiquée par un arc : comme pour les
raisons bayésiens, l’information peut « remonter » les arcs (raisonnement abductif).
Si un arc existe d’une variable A vers une variable B portant un certain signe, la
contrainte exprimée par cet arc est également valable de B vers A. Néanmoins, la
force de cette influence n’est pas nécessairement identique. Cependant, comme les
QPN sont des graphes sans circuit, on ne construit jamais un tel arc. En revanche,
lors du calcul du signe de l’influence d’une variable sur une autre, on ne suit pas
nécessairement la direction indiquée par les arcs.

Un QPN permet également de définir des synergies qualitatives qui corres-
pondent aux hyper-arcs. Les synergies qualitatives permettent par exemple d’ex-
primer le fait qu’une probabilité sachant la valeur des deux parents est supérieure
à la somme des probabilités sachant la valeur de chacun des parents. Nous n’allons
pas développer ici cette notion, puisqu’il existe différentes sortes de synergies et
que ces relations ne sont généralement pas prises en compte dans le modèle des
cartes cognitives.

Formellement, un QPN est un graphe orienté sans circuit exprimant des in-
fluences entre des variables dont les arcs sont des influences qualitatives et les
hyper-arcs des synergies qualitatives.

Définition 5.2 (QPN)
Un QPN est tuple Q = (G,∆) où :

• G = (V,A) est un graphe orienté sans circuit où :

– V est l’ensemble des sommets du graphe, chacun d’entre eux représen-
tant une variable ;

– A est l’ensemble des arcs du graphe ;

• ∆ = S ∪ X est l’ensemble des relations qualitatives tel que :

– S est l’ensemble des influences qualitatives, chacune étant associée à un
arc de G ;

– X est l’ensemble des synergies qualitatives, chacune étant associée à un
hyper-arc de G.

Une influence qualitative entre deux variables établit une relation d’influence
entre ces variables. C’est une relation symétrique et transitive.

Définition 5.3 (Influence qualitative)
Soit Q = ((V,A),S ∪ X ) un QPN. Soient B,C ∈ V deux variables. Soit δ ∈
{+, 0,−, ?} un signe.
SδG(B,C) ∈ S est une influence qualitative entre B et C de signe δ.

Pour le calcul du signe de l’influence qualitative entre deux variables quel-
conques, on a besoin de deux opérateurs :

• ⊗ combine les signes sur un chemin ;
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• ⊕ combine les signes entre différents chemins.

Comme pour les cartes cognitives, l’idée est de lister les différents chemins permet-
tant de lier les deux variables, d’utiliser l’opérateur ⊗ sur les signes des arcs de ce
chemin, puis d’utiliser l’opérateur ⊕ sur les résultats obtenus pour obtenir la va-
leur de l’influence qualitative. Ce principe est basé sur celui de l’inférence dans les
diagrammes d’influence [Shachter, 1986]. Différents algorithmes permettent de cal-
culer cette influence, dont certains sont polynomiaux [Druzdzel et Henrion, 1993].

Définition 5.4 (Calcul de l’influence qualitative)
Soit Q = ((V,A),S ∪ X ) un QPN. Soient B,C ∈ V deux variables.
Le signe de l’influence qualitative entre B et C est :⊕

P∈PB,C

⊗
(u,v)∈P

SδG(u,v)∈S

δ

où ⊗ et ⊕ sont définis comme étant :

⊗ + 0 − ?
+ + 0 − ?
0 0 0 0 0
− − 0 + ?
? ? 0 ? ?

⊕ + 0 − ?
+ + + ? ?
0 + 0 − ?
− ? − − ?
? ? ? ? ?

et où PB,C désigne l’ensemble des chemins entre B et C2.

On note que les QPN ont une structure et un mécanisme d’inférence semblables
à ceux des cartes cognitives, notamment celles définies sur l’ensemble de valeurs
{+,−}. M. Wellman a comparé les deux modèles [Wellman, 1994] et liste quelques
différences.

Les opérateurs ⊗ et ⊕ (définition 5.4) des QPN sont quasiment identiques
respectivement aux opérateurs ∧ (définition 2.30) et ∨ (définition 2.31) des cartes
cognitives, du moins si on en restreint le domaine de définition. Les cartes cognitives
n’utilisent en effet que les signes + et −. Par conséquent, les signes 0 et ? ne font
pas partie du domaine de définition de l’opérateur ∧. Cependant, puisque le signe
0 est équivalent à une absence d’arc dans un QPN, ce signe est implicite dans
une carte cognitive. On remarque par ailleurs que ce signe est absorbant avec
l’opérateur ⊗, ce qui signifie finalement qu’un chemin est coupé si un arc n’est
pas présent dans le graphe selon ce chemin. Le signe ? pose quant à lui quelques
problèmes. Si un concepteur le plaçait dans une carte cognitive, cela signifierait
qu’il pense qu’il y a une influence entre deux concepts mais qu’il est incapable
de la quantifier, que ce soit par ignorance ou bien parce que la valeur de cette
influence dépend de trop nombreux paramètres. Si c’est la première raison, on peut
penser que le concepteur préférera ne pas mettre d’arc. Si c’est la seconde raison,
construire différemment la carte cognitive peut permettre d’exprimer l’information

2Ici, la définition d’un chemin est différente de celle de la définition 2.1 puisqu’on ne suit pas né-
cessairement le sens des arcs. De plus, il faut prendre en compte les notions de d-séparation [Well-
man, 1990] ainsi que le fait que la valeur d’une variable ait été observée ou non.



138 CHAPITRE 5. DISCUSSION SUR LES VALEURS

de manière non-ambiguë. Il est aussi toujours possible de créer un modèle de carte
cognitive prenant en compte ce signe. Avec l’opérateur ∨, la valeur 0 est muette,
ce qui signifie qu’une absence de chemin est ignorée, hypothèse effectuée lors de la
construction de l’ensemble des chemins minimaux.

L’autre différence majeure entre les deux modèles est la définition de l’ensemble
des chemins entre deux variables. Puisque les QPN sont des graphes sans circuit,
tous les chemins entre deux sommets d’une carte cognitive ayant la même structure
sont obligatoirement minimaux. Or, comme expliqué précédemment, un chemin
d’un QPN n’est pas forcément un chemin d’une carte cognitive puisque les chemins
d’un QPN ne suivent pas forcément les directions des arcs. Néanmoins, le signe de
l’influence entre deux variables A et B d’un QPN est le même que celui entre deux
concepts A et B d’une carte cognitive ayant la même structure si A et B n’ont pas
d’ancêtre commun dans le graphe.

Pour Wellman, les cartes cognitives définies sur {+,−} représentent des cas
particuliers des QPN dont les opérateurs doivent être légèrement adaptés pour
représenter formellement les informations.

5.1.2 Cartes cognitives floues
Nous présentons à présent des modèles de cartes cognitives. Ceux-ci disposent
d’une sémantique bien définie basée sur la logique floue. Le modèle des cartes
cognitives floues a été défini par Bart Kosko en 1986 [Kosko, 1986]. Ces cartes
cognitives représentent en réalité des relations causales entre des concepts. Par
conséquent, les valeurs portées par ces cartes ne sont pas réellement des valeurs
floues. En revanche les concepts sont des ensembles flous au sens de Lotfi Za-
deh [Zadeh, 1965].

Sémantique d’une influence

Une influence causale est sémantiquement différente d’une implication logique.
Par exemple, considérer dans le cadre d’une étude sur les accidents de la route
que « la vitesse cause des accidents » ne permet pas de déduire que « ne pas avoir
d’accident cause un ralentissement ». Une influence n’est donc pas assimilable à une
implication logique. En revanche, cela permet bien de déduire que « ralentir cause
des non-accidents », autrement dit, rouler lentement diminue le risque d’accident.
En conséquence, une influence entre deux concepts est également valable pour
des concepts qui représenteraient les notions opposées à ces concepts. Cependant,
on ne peut rien déduire sur la relation entre le fait de ralentir et le fait d’avoir
un accident, ni sur la relation entre le fait d’accélérer et le fait de ne pas avoir
d’accident. En effet, si on assimile les concepts à des ensembles flous, ce n’est pas
parce qu’une influence augmente un concept qu’elle diminue le concept opposé.

Chaque concept d’une carte cognitive floue représente une échelle de valeurs
qui, selon si on se place haut ou bas dans cette échelle, influencera positivement
ou négativement un autre concept. Si un concept représente un événement ou une
action, il ne représente pas une échelle mais simplement une variable binaire : un
événement a lieu ou n’a pas lieu. Par conséquent, si toutes les influences partant
de ce concept peuvent facilement trouver un sens, il est plus difficile d’interpréter
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les influences arrivant sur un tel concept. On mesure dans ce cas les chances ou
les risques que cet événement se déclenche, comme le risque d’avoir un cancer du
poumon. Cependant, si on considère que « fumer cause le cancer du poumon »,
déduire que « ne pas fumer cause le fait de ne pas avoir de cancer du poumon »
semble discutable. Si ne pas fumer diminue bien les risques qu’un cancer se déclare,
il semble étrange qu’une inaction cause quoi que ce soit. En réalité, ce qu’il faut
comprendre est que le fait de ne pas fumer par rapport au fait de fumer diminue
les risques de cancer. Une influence positive d’un concept Vitesse vers un concept
Accident représente donc le fait que « augmenter sa vitesse augmente le risque
d’accident » et que « diminuer sa vitesse augmente le risque de non-accident »,
c’est-à-dire que « diminuer sa vitesse diminue le risque d’accident ».

Orage 0.8 //

0.9 ++

Pluie −0.7 //

−0.6
((

Campeur
0.2
��

Éclair
0.4 // Incendie

Figure 5.1 – Une carte cognitive floue.

Exemple 5.2. La carte cognitive de la figure 5.1 représente l’influence de différents
concepts sur le risque qu’un incendie se déclare. On peut y lire qu’un temps orageux
augmente le risque de la présence d’éclair de 0.9. On peut également y lire que la
pluie diminue le risque qu’un incendie se déclare de 0.6. La valeur de 0.4 entre
Éclair et Incendie, en comparaison avec la valeur de 0.8 entre Orage et Pluie
ne signifie pas que les orages provoquent deux fois plus d’éclairs que les éclairs
ne déclarent d’incendie. Les valeurs représentent une échelle. Cela signifie qu’on
peut uniquement dire que 0.8 est plus grand que 0.4 et donc simplement que les
orages provoquent plus d’éclairs que les éclairs ne déclarent d’incendie. De la même
manière, on ne peut pas dire qu’une valeur est l’opposée d’une autre.

Modifications de la carte cognitive

Pour calculer les influences entre les concepts d’une carte cognitive floue, il est plus
facile de disposer d’une carte dont toutes les influences sont positives. Grâce à la
relation établie entre un concept et son opposé, B. Kosko propose de construire une
nouvelle carte cognitive à partir de la carte originale contenant à la fois les concepts
originaux et les opposés de ces concepts dont les influences sont positives. Cette
carte intermédiaire sert en réalité d’intermédiaire pour simplifier les définitions des
opérateurs d’influence entre concepts. L’opposé d’un concept n’est pas forcément
son complément mais plutôt son complément local. Par exemple, le contraire de
« cancer du poumon » n’est pas « cancer du non-poumon » mais plutôt « non-
cancer du poumon », autrement dit le fait de ne pas avoir de cancer. En effet, un
concept est généralement constitué d’une quantité causale, ici le cancer, et d’un
modificateur, ici le poumon. Ce qui nous intéresse est la négation de la quantité
causale ; en revanche, le modificateur reste identique de manière à ce que l’opposé
d’un concept reste local. Pour chaque quantité causale q, on note son opposé ∼q.
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On définit alors un concept causal comme étant l’union de deux quantités causales
opposées, associée à un modificateur.

Définition 5.5 (Concept causal)
Soit q une quantité causale et ∼q son opposé. Soit m un modificateur.
c = (q ∪∼q) ∩m est un concept causal. On note c′ = q ∩m et ∼c′ = ∼q ∩m.

Exemple 5.3. On considère le concept Pluie de l’exemple 5.2. Ce concept peut
être vu comme la quantité de précipitations. Les quantités causales associées à ce
concept sont donc Beaucoup de et son opposé Peu de. Le modificateur est pluie. Le
concept causal est donc représenté par les deux concepts Peu de pluie et Beaucoup
de pluie.

∼ est un opérateur de négation et représente donc une partition d’un ensemble.
Par conséquent, l’opposé de l’opposé d’une quantité causale est la quantité causale
elle-même, autrement dit ∼∼q = q. La confusion est souvent faite entre un concept
causal et la quantité qu’il représente. Ainsi, lorsqu’on parle du concept causal c,
on fait souvent référence à c′, notamment lors du calcul des influences.

Notons que B. Kosko définit une carte cognitive floue comme étant un graphe
causal flou sans circuit. La définition que nous donnons ici d’une carte cognitive
floue n’est pas exactement celle donnée par B. Kosko mais est basée sur notre
définition formelle d’une carte cognitive que nous avons donnée auparavant (défi-
nition 1.6).

Définition 5.6 (Carte cognitive floue)
Soit I un ensemble de valeurs ordonné. Soit C un ensemble de concepts causaux.
CM = (C,A, label) est une carte cognitive floue si CM n’a pas de circuit.

Une influence causale établit un lien d’inclusion (subsethood) entre deux
concepts causaux.

Définition 5.7 (Influence causale)
Soit CM = (C,A, label) est une carte cognitive floue. Soient c1 = (q1 ∪∼q1)∩m1
et c2 = (q2 ∪∼q2) ∩m2 deux concepts liés par une influence, i.e. (c1, c2) ∈ A.
c1 influence positivement de manière causale c2, noté c1 ⊂ c2 ssi (q1 ∩ m1) ⊂
(q2 ∩m2) et (∼q1 ∩m1) ⊂ (∼q2 ∩m2).
c1 influence négativement de manière causale c2, noté c1 ⊂ ∼c2 ssi (q1 ∩ m1) ⊂
(∼q2 ∩m2) et (∼q1 ∩m1) ⊂ (q2 ∩m2).

La valeur de l’influence définit le degré d’inclusion [Bandler et Kohout, 1980]
du concept-cause dans le concept-effet.

Définition 5.8 (Valeur d’influence causale)
Soit I un ensemble de valeurs ordonné. Soit CM = (C,A, label) est une carte
cognitive floue définie sur I. Soient c1 et c2 deux concepts liés par une influence,
i.e. (c1, c2) ∈ A.
Si label

(
(c1, c2)

)
est positif, alors π(c1 ⊂ c2) = label

(
(c1, c2)

)
.

Si label
(
(c1, c2)

)
est négatif, alors π(c1 ⊂ ∼c2) =

∣∣∣ label
(
(c1, c2)

)∣∣∣.
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Comme une influence négative sur un concept équivaut à une influence positive
sur le concept opposé, on peut remplacer toutes les influences négatives en suppri-
mant chacune d’entre elles et en la remplaçant par une influence positive de même
valeur en valeur absolue vers le concept opposé. L’ensemble de valeurs d’une telle
carte cognitive est donc un ensemble ordonné de valeurs positives. Pour simplifier
la définition des calculs et pour mieux figurer les informations qu’elle représente,
on construit donc une carte cognitive figurant chaque concept et son opposé. Cette
carte cognitive est définie sur un ensemble de valeurs positives.

Définition 5.9 (Modification d’une carte cognitive floue)
Soit I un ensemble de valeurs ordonné. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive
floue définie sur I. On modifie CM en une carte cognitive CM ′ = (C ′, A′, label′)
définie sur un ensemble de valeurs I ′ telle que :

• C ′ = ⋃
c=(q∪∼q)∩m∈C

{q ∩m,∼q ∩m} ;

• ∀(c1, c2) ∈ A, avec c1 = (q1 ∪ ∼q1) ∩ m1, c2 = (q2 ∪ ∼q2) ∩ m2 et
label

(
(c1, c2)

)
= α :

– si α est positif :
∗ (q1 ∩m1, q2 ∩m2), (∼q1 ∩m1,∼q2 ∩m2) ∈ A′ ;
∗ label′

(
(q1 ∩m1, q2 ∩m2)

)
= label′

(
(∼q1 ∩m1,∼q2 ∩m2)

)
= α ;

– si α est négatif :
∗ (q1 ∩m1,∼q2 ∩m2), (∼q1 ∩m1, q2 ∩m2) ∈ A′ ;
∗ label′

(
(q1 ∩m1,∼q2 ∩m2)

)
= label′

(
(∼q1 ∩m1, q2 ∩m2)

)
= |α| ;

• I ′ = {|α| / α ∈ I}.
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Figure 5.2 – Modification de la carte cognitive floue de la figure 5.1 pour le calcul
des influences.



142 CHAPITRE 5. DISCUSSION SUR LES VALEURS

Exemple 5.4. En reprenant la carte de l’exemple 5.2, on obtient la carte modifiée
de la figure 5.2. Les dénominations des concepts ont été modifiées de manière à
mieux cerner ce qu’ils représentent. Les concepts opposés ainsi que les influences
qui partent de ces concepts sont représentés par des traits non continus.

Calcul de l’influence entre deux concepts

À partir de cette nouvelle carte, on peut calculer l’influence d’un concept sur
n’importe quel autre, que ce concept soit un concept opposé ou non. L’influence
propagée sur un chemin est définie comme étant la plus petite valeur portée par
une des influences de ce chemin. Cette définition est une généralisation de la défi-
nition 2.33.

Définition 5.10 (Influence propagée sur un chemin dans une carte floue)
Soit I un ensemble de valeurs ordonné. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive
floue définie sur I. Soit CM ′ = (C ′, A′, label′) définie sur I ′ la modification de CM .
Soit P un chemin d’influence liant deux concepts de CM ′ de longueur k.
L’ influence propagée sur le chemin d’influence P est :

IP ′(P ) = min
(
k−1⋃
i=0

{
label

(
(ui, ui+1)

)})

On rappelle que les cartes cognitives de B. Kosko n’autorisent pas les circuits.
Par conséquent, le nombre de chemins d’influence d’un concept vers un autre est
limité et tous les chemins sont minimaux. L’influence propagée entre deux concepts
est définie comme étant la plus grande valeur portée par un des chemins d’un
concept vers l’autre si ceux-ci sont liés par au moins un chemin. Cette définition
est une généralisation de la définition 2.34.

Définition 5.11 (Influence propagée d’un concept sur un autre dans une
carte floue)
Soit I un ensemble de valeurs ordonné. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive
floue définie sur I. Soit CM ′ = (C ′, A′, label′) définie sur I ′ la modification de CM .
L’ influence propagée entre c1 et c2 est une fonction I ′ : C × C → I ′ telle que :

I ′(c1, c2) = max
P∈Pc′1,c

′
2

IP ′(P )

N’importe quels opérateurs de t-norme et t-conorme [Klement et al., 2000]
peuvent être utilisés pour calculer IP ′ et I ′ respectivement. B. Kosko recommande
cependant l’utilisation de min et max quand rien ne permet de décider de la
manière dont ces opérateurs doivent se comporter.

Exemple 5.5. On cherche à calculer l’influence de l’orage sur le risque d’incendie.
On doit donc calculer l’influence propagée du concept causal Orage sur le

concept causal Incendie. Les concepts liés à ces concepts causaux dans la carte
modifiée sont respectivement Temps orageux et Augmentation du risque d’incen-
die. En reprenant la carte modifiée de l’exemple 5.4, on note qu’il n’y a qu’un
chemin entre le concept Temps orageux et Augmentation du risque d’incendie :
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p = Temps orageux → Beaucoup d’éclairs → Augmentation du risque d’incendie.
On a donc :

IP ′(p) = min
(
{0.9, 0.4}

)
= 0.4

On a donc trivialement I(Orage, Incendie) = 0.4. On note qu’en raisonnant sur les
concepts Temps normal et Diminution du risque d’incendie, on obtient exactement
la même valeur, conformément à la sémantique causale d’une influence.

Une analyse complète du problème nécessite aussi d’étudier l’influence propagée
du concept causal Orage sur le concept causal ∼Incendie. Les concepts liés à ces
concepts causaux dans la carte modifiée sont respectivement Temps orageux et
Diminution du risque d’incendie. On note qu’il y a deux chemins entre Temps
orageux et Diminution du risque d’incendie : p1 = Temps orageux → Beaucoup
de pluie → Diminution du risque d’incendie et p2 = Temps orageux → Beaucoup
de pluie → Peu de campeurs → Diminution du risque d’incendie. On a donc :

IP ′(p1) = min
(
{0.8, 0.6}

)
= 0.6

IP ′(p2) = min
(
{0.8, 0.7, 0.2}

)
= 0.2

D’où :

I ′(Orage,∼Incendie) = max
(
{IP ′(p1), IP ′(p2)}

)
= max

(
{0.6, 0.2}

)
= 0.6

On obtient également la même valeur de 0.6 pour I ′(∼Orage, Incendie). L’analyse
de l’influence d’un orage sur le risque d’incendie est donc une combinaison de deux
valeurs qui quantifient deux concepts opposés. D’un côté, on peut dire qu’un orage
déclenche un incendie avec une tendance de 0.4. De l’autre côté, on peut dire qu’un
orage éteint un incendie avec une tendance de 0.6. De ces deux informations, on
peut déduire qu’un orage a plus tendance à éteindre un incendie qu’à l’allumer sans
pouvoir quantifier exactement cette tendance.

A présent, il est plus simple d’expliquer pourquoi les cartes cognitives floues
n’autorisent pas de circuit. Puisque les influences décrivent des relations d’inclu-
sion d’ensembles flous, un circuit d’influences signifierait donc qu’un concept est
inclus dans lui-même. Quelque soit ce concept, son degré d’inclusion dans lui-même
est nécessairement de 1. Par conséquent, le calcul de l’influence de ce concept sur
lui-même devrait donner une valeur de 1. Or, d’après les définitions données précé-
demment, il faudrait que, sur au moins un chemin permettant de lier ce concept à
lui-même, toutes les influences de ce chemin portent la valeur 1. Une telle contrainte
étant difficile à respecter, il est préférable d’interdire les circuits.

La notion de chemin minimal que nous avons définie au chapitre 2 permet de
calculer l’influence propagée d’un concept sur un autre dans les cartes cognitives
possédant un circuit. Avec les cartes cognitives floues, si le calcul de cette influence
dans une carte ayant un circuit est mathématiquement possible en utilisant la
notion de chemin minimal, elle est sémantiquement fausse.

Cartes cognitives floues dynamiques

D’autres algèbres existent pour manipuler des cartes cognitives floues. L’algèbre
définie par B. Kosko ne peut s’appliquer aux cartes cognitives contenant un circuit.
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Certaines opérations sont construites de manière itérative et ne donnent la valeur
de l’influence d’un concept sur un autre qu’au bout d’un certain temps t. On
peut ainsi également étudier vers quelles valeurs vont tendre les influences lorsque
le nombre d’itérations tend vers l’infini. De telles algèbres autorisent des circuits
dans les cartes cognitives.

Dans certains modèles, les concepts peuvent être valués et par conséquent ont
une valeur de départ au temps t = 0 [Dickerson et Bart, 1994]. Cette valeur permet
de quantifier encore davantage les influences partant du concept ou de leur donner
un état. Cela permet d’étudier l’évolution d’un système au cours du temps. Un
tel mécanisme d’inférence dans une carte cognitive peut être vu comme une suite.
Comme toute suite, le système peut alors converger vers un point fixe ou diverger.
On peut donc étudier les conséquences des différentes entrées sur l’évolution du
système. Nous n’allons cependant pas aborder ici ces méthodes de calcul, puisque
nous nous consacrons à l’étude des valeurs des influences et plus généralement
à l’influence d’un concept sur un autre. Certains modèles permettent néanmoins
d’utiliser ces données pour calculer cette influence, comme celui présenté par Zhi-
Qiang Liu et Jian Zhang [Liu et Zhang, 2003].

Avant toute chose, une fonction de seuil doit être définie. Son rôle est d’indi-
quer l’état d’un concept. Deux états différents sont possibles pour un concept. Un
concept est soit en état d’influencer d’autres concepts, soit il ne peut en influencer
aucun. On représente l’état où le concept peut en influencer d’autres par la valeur
1 et l’autre état par la valeur 0.

La fonction de seuil prend en paramètre une valeur floue portée par le concept.
L’état du concept est alors déduit de cette valeur. Si la valeur floue est suffisam-
ment élevée, alors on considère que le concept peut en influencer d’autres. Chaque
concept peut être défini sur sa propre fonction de seuil. Nous avons légèrement mo-
difié les définitions de manière équivalente pour que celles-ci soient plus facilement
compatibles avec les notions que nous avons déjà définies.

Définition 5.12 (Seuil)
Soit C = {c1, . . . , cn} un ensemble de concepts. Soient α une valeur floue et ci ∈ C
un concept.
La fonction de seuil S i associée à ci est définie sur un seuil Ti telle que :

S i(α) =
{

1 si v ≥ Ti
0 sinon

Les fonctions de seuil peuvent être définies différemment d’un concept à l’autre,
sur des seuils différents.

On attribue ensuite à chaque concept une valeur représentant son état en fonc-
tion du temps. Pour cela, on calcule les valeurs d’influences qu’amènent les parents
de ce concept dans la carte cognitive s’ils étaient dans un état influençant au temps
précédent. On applique ensuite la fonction de seuil pour savoir dans quel état se
trouve le concept.

Définition 5.13 (État d’un concept)
Soit C = {c1, . . . , cn} un ensemble de concepts. Soit I un ensemble de valeurs
numériques. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive définie sur I. Soient
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ci ∈ C un concept et t ∈ N un temps.
L’état du concept ci au temps t+ 1 est une fonction ∆: C × N telle que :

∆(ci, t+ 1) = S i

 ∑
c∈C(ci)

label
(
(c, ci)

)
×∆(c, t)


∆(ci, 0) est l’état initial du concept ci.

L’influence propagée sur un chemin est elle aussi définie en fonction d’un temps
t puisqu’elle se base sur l’état des concepts. L’idée du calcul est similaire à celle
de la définition 2.5 : on multiplie les valeurs portées par les influences compo-
sant le chemin uniquement si le concept-cause de cette influence est dans un état
influençant. Pour cela, on multiplie la valeur de l’influence par l’état du concept.
Définition 5.14 (Influence propagée sur un chemin selon un temps)
Soit I un ensemble de valeurs numériques. Soit CM = (C,A, label) une carte
cognitive définie sur I. Soit P un chemin d’influence liant deux concepts de CM
de longueur k. Soit t ∈ N un temps.
L’ influence propagée sur un P au temps t est :

IP(P, t) =
k−1∏
i=0

∆(ui, t)× label
(
(ui, ui+1)

)
L’influence propagée d’un concept sur un autre est également définie en fonction

d’un temps t puisqu’elle agrège les valeurs de l’influence propagée sur différents
chemins. L’idée de ce calcul est de regrouper les chemins d’influence en fonction du
dernier concept de ces chemins influençant directement le concept-destination. Sur
chacun de ces groupes, on considère uniquement l’influence propagée maximale sur
un des ces chemins. On réalise ensuite la somme de ces valeurs.

Avant toute chose, nous avons besoin de définir, à partir d’un ensemble de
chemins minimaux, l’ensemble de ses chemins passant par un concept donné, parent
du dernier concept du chemin. Ceci nous permet de diviser l’ensemble des chemins
minimaux d’un concept vers un autre en sous-ensembles selon chacun des parents
de cet autre concept.
Définition 5.15 (Ensemble des chemins minimaux passant par un parent)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts. Soit
c′2 ∈ C(c2) un concept parent de c2.
L’ensemble des chemins minimaux entre c1 et c2 passant par c′2 est :

Pc1,c′2,c2 = {P ∈ Pc1,c2 / (c′2, c2) est la dernière influence de P}

La définition de l’influence propagée d’un concept sur un autre est alors simple.
Définition 5.16 (Influence propagée d’un concept sur un autre selon un
temps)
Soit I un ensemble de valeurs numériques. Soit CM = (C,A, label) une carte
cognitive définie sur I. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts. Soit t ∈ N un temps.
L’ influence propagée entre c1 et c2 au temps t est :

I(c1, c2, t) =
∑

c′2∈C(c2)
max

P∈Pc1,c′2,c2

IP(P, t)
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Le choix des opérateurs dépend essentiellement de ce que représentent les
cartes. Prendre en compte le facteur temps dans une carte cognitive sans circuit
n’a que peu d’intérêt.

Par ailleurs, avec une telle algèbre, une carte cognitive peut être vue comme une
suite mathématique. Ainsi, on peut étudier son état lorsque le nombre d’itérations
tend vers l’infini. On peut également étudier à partir de quelle itération la carte
cognitive atteint un certain état.

Notons enfin que diverses extensions existent pour les cartes cognitives floues
[Satur et Liu, 1999; Hagiwara, 1992]. Ainsi, [Song et al., 2006] utilise des proba-
bilités de manière à prendre en compte la part d’aléatoire inhérente à certains
événements. Cependant, la notion de probabilité n’est qu’une composante d’un
concept et participe uniquement en partie aux calculs d’influences.

5.2 Carte cognitive probabiliste
Nous avons présenté différents modèles de cartes cognitives ou autres modèles
de représentation graphique de connaissances figurant des liens valués entre des
concepts. Parmi ces modèles, on a vu que la sémantique attachée au modèle a
des implications sur celles des concepts et des valeurs mais aussi sur la manière
d’inférer des connaissances via le calcul de l’influence propagée. Si les QPN (sec-
tion 5.1.1) sont bien attachés à une sémantique probabiliste, les valeurs portées
par les arcs ne représentent pas directement des valeurs de probabilité. Elles re-
présentent simplement un signe permettant de déduire des contraintes sur les pro-
babilités conditionnelles attachées à chacun des concepts.

Dans cette section, nous définissons un modèle de carte cognitive dans lequel
les valeurs portées par les influences sont apparentées à des probabilités. Ce choix
de sémantique pour les valeurs a des conséquences sur la sémantique donnée aux
concepts et influences. De plus, le calcul de l’influence propagée d’un concept sur un
autre doit également prendre en compte cette sémantique. On appelle un tel modèle
de carte basée sur des probabilités le modèle des cartes cognitives probabilistes.

Pour cela, nous attribuons tout d’abord une sémantique aux concepts et aux
influences qui est compatible avec la notion de probabilité dans la section 5.2.1.
Puis, nous proposons un opérateur de calcul de l’influence propagée d’un concept
sur un autre adapté à cette sémantique dans la section 5.2.2. Enfin, pour prouver
la pertinence de cet opérateur, nous détaillons un processus pour représenter une
carte cognitive par un réseau bayésien, en respectant bien évidemment la séman-
tique associée à ce modèle. Nous montrons alors que notre définition de l’influence
propagée d’un concept sur un autre correspond à une certaine probabilité condi-
tionnelle dans le réseau bayésien dans la section 5.2.3.

5.2.1 Sémantique des concepts et des influences
Dans un premier temps, nous étudions quelle sémantique peut être donnée aux
concepts et aux influences d’une carte cognitive dont les valeurs sont apparentées
à des probabilités. Nous nous focalisons dans un premier temps sur la sémantique
des concepts, puis sur la sémantique des influences.
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Sémantique des concepts

Considérons une carte cognitive très simple définie sur un ensemble de valeurs I
quelconque dans laquelle il y a une unique influence étiquetée α ∈ I entre un
concept A et un concept B. Une telle carte est représentée sur la figure 5.3. Cette
carte nous aidera à mieux expliquer l’idée derrière notre approche : les liens entre
influence, valeur et probabilité sont en réalité plus complexes.

76540123A α // 76540123B
Figure 5.3 – Une carte cognitive simple.

Cette carte signifie que A influence B au niveau α. Comme α est apparentée
à une probabilité, les concepts A et B doivent nécessairement être associés à des
variables aléatoires.

Toute variable aléatoire est associée à plusieurs valeurs disjointes décrivant la
totalité des états possibles de la variable. Nous aimerions que cet ensemble soit
le plus simple possible et soit le même pour toutes les variables associées aux
concepts. Ces valeurs doivent représenter une information du monde réel.

Dans une carte cognitive, un concept est souvent associé à une information du
monde réel qui est quantifiable. Pour illustrer cette idée, on considère un concept A
qui représente un arroseur automatique. Ce concept est à distinguer de la variable
aléatoire A de l’exemple 5.1 qui représente le fait qu’un arroseur soit allumé ou non.
Comme avec les concepts flous de l’exemple 5.4, la quantité associée au concept
A pourrait être vue comme étant la force de l’arroseur, c’est-à-dire la quantité
d’eau que l’arroseur fournit. On définit les valeurs possibles de la variable aléatoire
associée à un concept grâce à cette quantité. Cependant, nous ne pouvons utiliser
directement ses valeurs pour définir celles de la variable aléatoire puisque de telles
quantités, même bornées, peuvent être continues. Or, le nombre d’états possibles
pour une variable aléatoire doit nécessairement être fini.

Pour avoir les mêmes valeurs pour toutes les variables aléatoires associées aux
concepts, nous définissons deux valeurs, en nous inspirant de [Cheah et al., 2007].
L’une spécifie que la quantité associée au concept est en train d’augmenter ; l’autre
qu’elle est en train de diminuer. On pourrait tout à fait ajouter d’autres valeurs
pour la variable représentant par exemple une forte augmentation. Cependant,
un tel choix complexifierait le modèle alors que nous cherchons à conserver sa
simplicité.

Définition 5.17 (Variable aléatoire associée à un concept)
Soit A un concept d’une carte cognitive probabiliste.
Le concept A est associé à une information quantifiable. La variable aléatoire XA

associée au concept A d’une carte cognitive peut prendre deux valeurs :

• + signifie que la quantité associée à A est en état d’augmentation ;

• − signifie que la quantité associée à A est en état de diminution.

P(XA = +) (resp. P(XA =−)) dénote la probabilité que la quantité associée à A est
en train d’augmenter (resp. de diminuer).
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Exemple 5.6. Soit un concept A représentant un arroseur automatique. La quan-
tité associée à A est la quantité d’eau que cet arroseur déverse. On associe au
concept A la variable aléatoire XA.
L’état XA = + signifie que l’arroseur déverse de plus en plus d’eau.
L’état XA =− signifie qu’il en déverse de moins en moins.

On note qu’il n’y pas d’état A= 0 qui représenterait le fait que la quantité
associée à A stagne. Un tel état signifierait ainsi que la quantité associée à un
concept se retrouve dans un état figé. Puisque cet état est absent, cette modéli-
sation implique que la quantité associée au concept ne peut pas stagner et doit
donc nécessairement augmenter ou diminuer. Néanmoins, les cartes cognitives ont
pour but d’étudier les influences entre des concepts, pas les états des concepts
eux-mêmes. Par conséquent, l’absence d’un tel état n’a pas de conséquence sur le
calcul de l’influence.

Notons également que [Cheah et al., 2007] utilise également cette représentation
binaire des concepts. La valeur + signifie que l’effet causal du concept est positif
tandis que − signifie que l’effet est négatif. Nous associons ici une sémantique
plus forte à ses valeurs et nous utilisons cette sémantique pour définir la notion
d’influence.

On note enfin que dans les exemples de carte cognitive du chapitre 2, on a un
concept Autoroute. Or, dire qu’une autoroute est en état d’augmentation ou de
diminution n’a pas de sens : une route est ou n’est pas une autoroute. Toutefois,
on peut voir ce concept comme étant les attributs qu’on donne habituellement aux
autoroutes (voies multiples, longues lignes droites. . .). On peut alors considérer
que plus ces attributs sont vérifiés, plus leur influence est importante. On note
également que, vu la représentation des concepts considérée, il n’est pas possible
d’avoir un concept Sexe avec deux valeurs Homme ou Femme. Or, le sexe d’une
personne peut avoir certaines influences, comme par exemple la taille ou le poids.
Cependant, le lien de causalité entre ces concepts n’est pas évident : s’il y a bien
corrélation statistique, il n’est pas sûr que ce soit un lien de causalité, ce que sont
sensées être les influences. Pour tous les exemples de concepts discrets dont les
valeurs seraient autres que + et − que nous avons considérés, nous n’avons pas pu
les placer dans un état influençant.

L’idée derrière la notion d’influence dans une carte cognitive probabiliste est
d’étudier la modification qu’induit cette influence sur la probabilité qu’on accorde
à un concept. Il faut donc exprimer comment la loi de probabilité s’applique sur
les variables aléatoires associées aux concepts et notamment définir la probabilité
a priori. Nous n’avons aucune information concernant la valeur a priori à donner à
chacun des états possibles d’une variable. Nous considérons donc que chacun des
états est équiprobable.

Définition 5.18 (Probabilité a priori d’une variable aléatoire associée à
un concept)
Soit A un concept d’une carte cognitive. Soit XA la variable aléatoire associée à
A.
On a P(XA = +) = P(XA =−) = 0.5.
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Sémantique des influences

Pour évaluer l’influence d’un concept sur un autre, l’idée est d’étudier comment
le concept influencé réagit selon les différents états du concept influençant. Nous
étudions donc la probabilité des états du concept influencé sachant les différents
états du concept influençant. La notion d’influence est donc liée à la notion de
probabilité conditionnelle.

Si on reprend la carte cognitive simple de la figure 5.3, A a deux manières
d’influencer B : quand A est en train d’augmenter ou quand A est en train de
diminuer. L’influence devrait donc avoir deux valeurs : une quand XA = + et une
autre quand XA =−. [Sedki et Bonneau de Beaufort, 2012a] donne ainsi à chaque
influence deux valeurs. Cependant, nous aimerions conserver la simplicité du mo-
dèle des cartes cognitives et par conséquent nous limiter à une valeur par influence.
Conformément à [Kosko, 1986], on considère que, dans la mesure où la relation
d’influence est causale, l’effet de l’augmentation de A sur l’augmentation de B est
égal à l’effet de la diminution de A sur la diminution de B. Ainsi, la probabilité de
XB = + quand XA = + est égale à la probabilité de XB =− quand XA =−. Par
conséquent, la probabilité deXB quandXA = + est le complément de la probabilité
de XB quand XA =−.

Définition 5.19 (Relation causale entre un concept-cause et un concept-
effet)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive probabiliste. Soit B ∈ C et XB la
variable aléatoire qui lui est associée. Soient A ∈ C(B) un parent de B, associé à
la variable aléatoire XA.
On a :

P(XB = +|XA = +) = P(XB =−|XA =−)
P(XB = +|XA =−) = P(XB =−|XA = +)

Plus simplement, si on note a une valeur de XA (i.e. a= + ou a=−) et a la valeur
opposée (i.e. a=− ou a= +) :

P(XB = +|XA = a) = P(XB =−|XA = a)

Nous considérons que la valeur d’influence α représente la modification de la
probabilité accordée à B quand à la fois A et B sont en train d’augmenter. Donner
une valeur α à l’influence directe entre A et B amènerait donc à se poser des ques-
tions telles que : « Sachant que A augmente, comment la probabilité que B aug-
mente est-elle modifiée ? ». La valeur α de l’influence quantifie cette modification
de la probabilité a priori de B causée par A. α permet donc d’exprimer la différence
entre la probabilité de B sachant A et la probabilité a priori de B. Nous considérons
donc que α est liée à la différence entre la probabilité de B sachant que A augmente
et la probabilité a priori de B, c’est-à-dire P(XB = +|XA = +)− P(XB = +).

Pour montrer la pertinence de cette relation, supposons une valeur d’influence
nulle α = 0, qui signifie que A n’a aucune influence directe sur B. La probabilité
conditionnelle de XB = + sachant XA = + ne devrait donc pas être modifiée par
rapport à la probabilité a priori de XB = +. Par conséquent, on aurait dans une
telle situation P(XB = +|XA = +) = P(XB = +). En réécrivant cette expression,
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on note que P(XB = +|XA = +) − P(XB = +) = 0, ce qui nous permet bien de
retrouver la valeur de α.

Cette relation entre les notions d’influence et de probabilité conditionnelle a
des conséquences sur la structure de la carte cognitive. En effet, pour calculer
l’influence propagée d’un concept sur un autre, on agrège des influences et donc
des probabilités conditionnelles. Par conséquent, l’influence propagée d’un concept
sur lui-même est liée à la probabilité conditionnelle de la variable associée à ce
concept sur elle-même. Dans un tel cas, la probabilité conditionnelle doit respecter
certaines propriétés : elle doit être égale à 0 ou 1 selon les valeurs de la variable
spécifiées. Ainsi, si un chemin d’influence lie un concept à lui-même, les valeurs
portées par les influences de ce chemin doivent être en accord avec cette propriété.
Cette contrainte est difficile à respecter, ce qui entrave la simplicité du modèle
des cartes cognitives. Nous interdisons donc les circuits dans une carte cognitive
probabiliste pour qu’elles restent simples à construire.

Nous exprimons à présent formellement le lien entre α et P(XB = +|XA = +)−
P(XB = +). Puisque P(XB = +) = 0.5 et P(XB = +|XA = +) est une valeur de pro-
babilité et doit donc appartenir à [0; 1], α doit appartenir à [−0.5; 0.5]. Cependant,
cet ensemble de valeurs peut être difficile à utiliser par rapport à un ensemble de
valeurs plus classique. L’idée est de quantifier les influences avec des valeurs d’un
ensemble plus courant, tel que [−1; 1] et d’utiliser une fonction de conversion qui
convertira les valeurs de la carte cognitive en valeurs de [−0.5; 0.5].

La fonction de conversion est définie telle que, quel que soit l’ensemble de va-
leurs I sur lequel est définie la carte cognitive, chaque valeur de I est associée
à une valeur de [−0.5, 0.5]. Cette fonction n’a pas besoin de respecter d’autres
contraintes que celles déjà présentées pour être utilisée lors de la traduction. Pour
respecter la sémantique donnée aux valeurs d’influences, cette fonction doit ce-
pendant être monotone et croissante. De même, si une valeur de I correspond à
une valeur nulle, son image doit être 0 par la fonction de conversion. De la même
manière, la valeur maximale (resp. minimale) de I doit avoir pour image 0.5 (resp.
−0.5) par la fonction de conversion.

De plus, on définit une fonction de conversion inverse qui doit réaliser l’opé-
ration inverse de la fonction de conversion, c’est-à-dire attribuer une valeur de I
à chaque valeur de [−0.5; 0.5]. On peut ainsi retrouver la valeur initiale une fois
qu’elle a été convertie. Cette fonction nous sera utile pour déterminer la valeur de
l’influence définie sur I pour le calcul de l’influence propagée d’un concept sur un
autre. Si la fonction de conversion est bijective, la fonction de conversion inverse
est tout simplement la fonction réciproque.

Définition 5.20 (Fonction de conversion)
Soit I un ensemble de valeurs.
F : I → [−0.5; 0.5] est une fonction de conversion qui associe une valeur de
[−0.5; 0.5] à chaque valeur de I.
F -1 : [−0.5; 0.5] → I est une fonction de conversion inverse de F ssi ∀α ∈ I,
F -1 ◦F(α) = α.3

3F ◦F -1(α) = α n’est pas nécessairement vrai.
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Ainsi, dans notre carte cognitive simple (figure 5.3), l’influence α de A sur B
signifie que F(α) = P(XB = +|XA = +)− P(XB = +) = P(XB = +|XA = +)− 0.5.

76540123A
0.9 ��?????

76540123P0.8
������� 0.8

  @@@@@

/.-,()*+J
0.6 ��????? 76540123V

−0.1~~~~~~~

76540123S

A Arroseur automatique
P Pluie
J Humidité de mon jardin
V Humidité du jardin de mon voisin
S Santé de mes plantes

Figure 5.4 – Une carte cognitive définie sur l’ensemble de valeurs [−1; 1].

Exemple 5.7. La carte cognitive CM6 (figure 5.4) représente les influences de
concepts à propos des conséquences de l’humidité sur la santé des plantes de mon
jardin. Celle-ci est inspirée du réseau bayésien de l’exemple 5.1 pour mieux com-
prendre les différences entre les deux modèles. L’influence négative entre V et S,
signifie que l’humidité du jardin de mon voisin influence la santé de mes plantes
car ses arbres poussent et font de l’ombre à mon jardin.

Dans la mesure où CM6 est définie sur I = [−1; 1], on définit la fonction de
conversion telle que ∀α ∈ I, F(α) = α

2 . On a bien F(1) = 0.5, F(0) = 0 et
F(−1) = −0.5.

5.2.2 Influence propagée probabiliste
Nous définissons à présent l’opération d’influence propagée dans une carte cognitive
probabiliste, que nous appelons l’influence propagée probabiliste. Nous considérons
qu’une telle influence doit prendre ses valeurs dans le même ensemble de valeurs
que celui sur lequel la carte cognitive est définie. Cependant, nous avons spécifié
que la valeur d’une influence directe est liée à la différence entre une probabilité
conditionnelle et la probabilité a priori et que cette différence prend ses valeurs
dans [−0.5; 0.5]. L’influence propagée étant la combinaison de plusieurs influences,
sa valeur devrait donc aussi prendre ses valeurs dans [−0.5; 0.5]. Or, cet ensemble
de valeurs n’est pas celui sur lequel la carte cognitive est définie. Nous définissons
donc une valeur intermédiaire, que nous appelons l’influence propagée probabiliste
partielle, qui représente cette différence. Nous manipulons ensuite cette influence
propagée probabiliste partielle pour calculer l’influence propagée probabiliste en la
reconvertissant en une valeur de l’ensemble de valeurs original. Pour cela, puisque
l’influence propagée probabiliste partielle prend ses valeurs dans [−0.5; 0.5], on
utilise la fonction de conversion inverse.

Pour calculer l’influence propagée probabiliste partielle, nous suivons la procé-
dure classique du calcul de l’influence propagée, présentée dans le chapitre 2. Nous
listons tout d’abord les chemins permettant de lier les deux concepts. Puis, nous
calculons la valeur d’influence de chaque chemin, que nous appelons influence pro-
pagée probabiliste sur un chemin. Enfin, nous agrégeons ces valeurs pour calculer
l’influence propagée probabiliste partielle.
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Une carte cognitive probabiliste étant sans circuit, l’ensemble des chemins liant
les deux concepts est nécessairement fini. Par la propriété 2.1, nous pouvons donc
utiliser la définition classique d’un chemin minimal (définition 2.2).

Puisque l’influence propagée probabiliste partielle d’un concept sur un autre
prend ses valeurs dans l’intervalle [−0.5; 0.5], l’agrégation des valeurs composant
un chemin devrait également appartenir à l’intervalle [−0.5; 0.5]. Si on considère un
chemin de n influences, on ne peut définir l’agrégation comme un simple produit
des valeurs des influences converties car nous obtiendrions une valeur appartenant
à [−0.5n; 0.5n]. Pour éviter cela, nous multiplions donc chaque valeur convertie
par 2 de manière à avoir une valeur appartenant à [−1; 1]. On réalise ensuite
le produit de ces valeurs pour obtenir une influence appartenant à [−1n; 1n] =
[−1; 1]. Nous divisons enfin ce produit par 2, de manière à retrouver une valeur
appartenant à [−0.5; 0.5]. Ainsi, un chemin dont les influences ne portent que des
valeurs maximales a bien une influence propagée probabiliste de 0.5.

Définition 5.21 (Influence propagée probabiliste sur un chemin)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive probabiliste définie sur un ensemble
de valeurs I. Soit P un chemin d’influence liant deux concepts de CM de longueur
k. Soit F une fonction de conversion pour I.
L’ influence propagée probabiliste sur P est :

IPP(P ) = 1
2 ×

k−1∏
i=0

2×F
(
label

(
(ui, ui+1)

))
Exemple 5.8. On considère le chemin p1 = P → J → S dans la carte cogni-
tive CM6 (exemple 5.7). On utilise la fonction de conversion F définie dans cet
exemple. L’influence propagée probabiliste sur p1 est :

IPP(p1) = 1
2 ×

(
2×F

(
label

(
(P, J)

)))
×
(
2×F

(
label

(
(J, S)

)))
= 1

2 ×
(
2×F(0.6)

)
×
(
2×F(0.8)

)
= 0.24

Pour calculer l’influence propagée probabiliste partielle, nous devons agréger
les influences propagées probabilistes sur les différents chemins. Pour cela, nous
définissons un coefficient pour chaque chemin que nous appelons la part de ce
chemin. Dans la définition classique de l’influence propagée (définition 2.6), chaque
chemin avait la même part. Ici, la part d’un chemin représente sa part dans les
causes de B.

Supposons que nous cherchons à calculer l’influence propagée probabiliste d’un
concept A sur un concept B. Pour calculer les parts des chemins entre A et B,
nous les parcourons en sens inverse, en partant de B. Nous considérons que chaque
parent de B reçoit la même part. Puis, pour chacun de ces parents de B, nous
partageons équitablement la part reçue précédemment aux parents des parents et
ainsi de suite. . . Cette récursion se termine soit sur A, soit sur un concept sans
parent, la carte étant sans circuit. Si on termine sur A, alors la part courante est
la part du chemin que nous avons suivi, en partant de B. Si on termine sur un
concept sans parent autre que A, alors nous n’avons pas suivi un chemin entre A
et B.
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Une représentation graphique de ce calcul est donnée sur la figure 5.5. Nous
considérons par exemple le chemin de gauche. En partant de B, nous donnons à
chaque parent de B la même part. Puisque B a 2 parents, nous donnons donc à
chacun d’entre eux une part de 1

2 . Puis, nous réalisons la même opération pour
le parent de B sur le chemin considéré. Puisque celui-ci a lui-même 3 parents, le
chemin a à présent une part de 1

2 ×
1
3 = 1

6 . Nous répétons à nouveau l’opération
pour le dernier arc, pour terminer sur A, et ainsi obtenir une part de 1

12 . Puisque
A est le concept source de l’influence, la part de ce chemin est 1

12 .
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Figure 5.5 – Illustration du calcul des parts de deux différents chemins de A vers
B

Pour résumer, la part d’un chemin est définie comme étant 1 divisé par le
nombre de parents de chacun des concepts traversés par ce chemin, excepté le tout
premier concept de ce chemin.

Définition 5.22 (Part d’un chemin)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive probabiliste. Soit P un chemin d’in-
fluence liant deux concepts de CM de longueur k.
La part de P est :

part(P ) =
k∏
i=1

1
|C(ui)|

Exemple 5.9. On considère à nouveau le chemin p1 = P → J → S de l’exemple
5.8. La part de p1 est :

part(p1) = 1
|C(J)| ×

1
|C(S)| = 1

2 ×
1
2 = 1

4

En utilisant cette part et l’influence propagée probabiliste sur un chemin, nous
pouvons calculer l’influence propagée probabiliste partielle. L’influence propagée
probabiliste partielle est définie comme étant la somme des produits entre la part
et la valeur de chaque chemin de l’ensemble des chemins minimaux entre les deux
concepts. Avec une telle définition, lorsqu’il n’y a aucun chemin d’un concept
vers un autre, l’influence propagée probabiliste partielle est 0, ce qui est la valeur
attendue puisqu’il n’y aucun moyen pour le premier concept d’influencer le second.

Toutefois, nous ajoutons une exception à cette définition pour le cas du cal-
cul de l’influence propagée probabiliste partielle d’un concept sur lui-même. Nous
avons en effet considéré que l’influence propagée probabiliste partielle est liée à la
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différence entre une probabilité conditionnelle et une probabilité a priori. Or, nous
devrions avoir, pour chaque concept A, P(XA = +|XA = +) = 1.4 Nous définissons
donc l’influence propagée probabiliste partielle d’un concept sur lui-même comme
étant 0.5.

Définition 5.23 (Influence propagée probabiliste partielle d’un concept
sur un autre)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive probabiliste définie sur un ensemble
de valeurs I. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts.
L’ influence propagée probabiliste partielle de c1 sur c2 est :

IP′(c1, c2) =

 0.5 si c1 = c2∑
P∈Pc1,c2

part(P )× IPP(P ) sinon

Exemple 5.10. On reprend la carte CM6 de l’exemple 5.7. On cherche à cal-
culer l’influence propagée probabiliste partielle de P sur S. Il y a deux chemins
permettant de lier P à S dans CM6 : p1 = P → J → S et p2 = P → V → S.

D’après les exemples 5.8 et 5.9, on a IPP(p1) = 0.24 et part(p1) = 1
4 . De la

même manière, on calcule IPP(p2) = −0.04 et part(p2) = 1
2 .

L’influence propagée probabiliste partielle de P sur S est donc :

IP′(P, S) = part(p1)× IPP(p1) + part(p2)× IPP(p2)
= 1

4 × 0.24 + 1
2 ×−0.04 = 0.04

L’influence propagée probabiliste partielle de V sur A, puisqu’il n’y a aucun
chemin permettant de lier ces deux concepts est IP′(V,A) = 0.

L’influence propagée probabiliste partielle de A sur A est IP′(A,A) = 0.5.

Pour le calcul de l’influence propagée probabiliste d’un concept sur un autre,
nous convertissons l’influence propagée probabiliste partielle en une valeur apparte-
nant à l’ensemble de valeurs sur lequel est définie la carte cognitive. Nous utilisons
pour cela la fonction de conversion inverse. De plus, le calcul de l’influence propa-
gée probabiliste partielle peut être vu comme une moyenne pondérée par les parts
des chemins entre deux concepts. Pour que la somme des poids (donc des parts)
des chemins soit égale à 1, on normalise en divisant chaque part de chemin par la
somme des parts de tous les chemins. On applique enfin la fonction de conversion
inverse pour obtenir une valeur d’influence appartenant à l’ensemble initial des
valeurs d’influence.

Une telle opération permet d’augmenter la valeur de l’influence propagée qui
est souvent proche de 0.5, tout en restant dans l’intervalle [0; 1] avant reconversion.
De plus, cela permet de s’assurer que le calcul de l’influence propagée probabiliste
correspond à la notion d’influence. En effet, si on considère les concepts A et J
de l’exemple 5.7, puisque le seul chemin entre ces deux concepts est l’influence
directe, on a l’assurance que IP(A, J) = label

(
(A, J)

)
.

Cependant, il faut s’assurer que la somme des parts soit différente de 0 pour
s’assurer que la division soit toujours possible. Cela correspond au cas où il n’y a

4Pour n’importe quelle variable aléatoire X et pour n’importe quelle valeur x de X, si
P(X =x) 6= 0, on a P(X =x|X =x) = 1.
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pas de chemin entre deux concepts. Dans une telle situation, on reconvertit direc-
tement l’influence propagée probabiliste partielle, sans effectuer de normalisation.

Définition 5.24 (Influence propagée probabiliste d’un concept sur un
autre)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive probabiliste définie sur un ensemble
de valeurs I. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts.
L’ influence propagée probabiliste de c1 sur c2 est :

IP(c1, c2) =


F -1

(
IP′(c1, c2)

)
si Pc1,c2 = ∅

F -1

 IP′(c1,c2)∑
P∈Pc1,c2

part(P )

 sinon

Exemple 5.11. On reprend toujours la carte CM6 de l’exemple 5.7. On cherche
cette fois à calculer l’influence propagée probabiliste de P sur S. Pour calculer cette
influence, on a besoin d’une fonction de conversion inverse. Ici, comme F(α) = α

2
est bijective, on a F -1(α) = α× 2.

L’influence propagée probabiliste de P sur S est, d’après l’influence propagée
probabiliste partielle calculée dans l’exemple 5.10 :

IP(P, S) = F -1
(

IP′(P, S)
part(p1) + part(p2)

)
=
(

0.04
1
4 + 1

2

)
× 2 = 0.1067

Puisqu’il n’y a aucun chemin entre V et A, l’influence propagée probabiliste
est :

IP(V,A) = F -1
(
IP′(V,A)

)
= 0× 2 = 0

Pour la même raisons, l’influence propagée probabiliste de A sur A est :

IP(A,A) = F -1
(
IP′(A,A)

)
= 0.5× 2 = 1

5.2.3 Codage d’une carte cognitive probabiliste en un ré-
seau bayésien

Pour prouver que notre opérateur d’influence propagée probabiliste défini pour
une carte cognitive probabiliste est pertinent, nous proposons une méthode de
traduction pour représenter une carte cognitive probabiliste en un réseau bayésien.
On montre ensuite que le calcul de l’influence propagée probabiliste d’un concept
sur un autre dans la carte cognitive mène au même résultat que le calcul d’une
probabilité conditionnelle correspondante dans le réseau bayésien.

Nous détaillons ce processus en plusieurs temps. Le réseau bayésien est
construit de telle manière que chaque sommet dans la carte cognitive (concept)
est codé comme un sommet dans le réseau bayésien. Chaque influence entre deux
concepts de la carte est représentée par un arc entre les deux sommets dans le
réseau bayésien qui représentent ces concepts. Au final, le réseau bayésien a donc
la même structure graphique que la carte cognitive. Nous donnons donc le même
nom aux nœuds de la carte cognitive et du réseau bayésien. Chaque nœud du
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réseau bayésien est associé à une variable aléatoire qui correspond à la variable
aléatoire associée au concept de la carte cognitive correspondant à ce nœud. La
table de probabilités associée à une variable est calculée à partir des valeurs des
influences attachées aux arcs qui arrivent sur le concept correspondant.

Nous expliquons tout d’abord l’intuition puis comment représenter un concept
d’une carte cognitive ayant au plus un parent par un sommet dans un réseau
bayésien. Puis, nous examinons le cas général avec un concept ayant un nombre
quelconque de parents. Ceci nous permet alors de définir une méthode de tra-
duction complète, que nous appliquons sur la carte cognitive de l’exemple 5.7.
Enfin, nous énonçons un théorème qui illustre la correspondance entre l’influence
propagée d’un concept sur un autre et une probabilité conditionnelle.

Cas d’un concept ayant au plus un parent

La définition 5.18 nous donne la probabilité a priori de l’ensemble des sommets
d’un réseau bayésien représentant une carte cognitive. On en déduit trivialement
la table de probabilités des sommets sans parent.

Définition 5.25 (Table de probabilités des sommets sans parent)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soit B ∈ C un concept sans parent,
i.e. C(B) = ∅. Soit XB la variable aléatoire associée à B.
La table de probabilités de XB est :

P
XB = + 0.5
XB =− 0.5

Pour les concepts ayant exactement un parent, on reprend notre exemple de
carte cognitive simple de la figure 5.3. Le sommet B a un seul parent A. On doit cal-
culer quatre valeurs de probabilités, chacune correspondant aux différentes configu-
rations possibles des états des variables aléatoires associées aux concepts (XB = +
et XA = + ; XB = + et XA =− ; XB =− et XA = + ; XB =− et XA =−). On a déjà
la valeur de P(XB = +|A= +), donnée à la fin de la section 5.2.1. Nous avions en
effet F(α) = P(XB = +|XA = +)− 0.5, d’où P(XB = +|XA = +) = 0.5 +F(α). La
valeur de P(XB =−|XA = +) peut être déduite par la relation P(B=−|A= +) =
1− P(B= +|A= +). Nous avons également considéré que P(XB = +|XA =−) est
le complément de P(XB = +|XA = +) (définition 5.19). Nous pouvons donc rensei-
gner les quatre valeurs de probabilité et construire la table de probabilités d’une
variable aléatoire associée à un concept n’ayant qu’un seul parent.

Définition 5.26 (Table de probabilités d’un concept ayant un seul parent)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive probabiliste définie sur un ensemble
de valeurs I. Soit F une fonction de conversion pour I. Soit B ∈ C un concept
tel que B a un seul parent A amenant une valeur d’influence α (i.e. C(B) =
{A} et label

(
(A,B)

)
= α). Soient XB et XA les variables aléatoires associées

respectivement à B et A.
La table de probabilités de XB est :
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P XA = + XA =−
XB = + 0.5 + F(α) 0.5−F(α)
XB =− 0.5−F(α) 0.5 + F(α)

Exemple 5.12. Dans cet exemple, nous prenons un extrait de CM6 (exemple 5.7)
pour obtenir une nouvelle carte, définie sur [−1; 1] :

76540123A 0.9 // /.-,()*+J 0.8 //76540123S
On cherche à représenter les tables de probabilités des variables aléatoires as-

sociées à chacun de ces concepts. On reprend la fonction de conversion F(α) = α
2 .

Les tables de probabilités des variables aléatoires associées aux concepts A, J et S
sont :

P
XA = + 0.5
XA =− 0.5

P XA = + XA =−
XJ = + 0.5 + F(0.9) = 0.95 P(XJ =−|XA = +) = 0.05
XJ =− 0.5−F(0.9) = 0.05 P(XJ = +|XA = +) = 0.95

P XJ = + XJ =−
XS = + 0.5 + F(0.8) = 0.9 P(XS =−|XJ = +) = 0.1
XS =− 0.5−F(0.8) = 0.1 P(XS = +|XJ = +) = 0.9

Cas d’un concept ayant un nombre quelconque de parents

On considère la carte cognitive simple de la figure 5.6 qui représente deux concepts
A et B influençant un concept C avec des valeurs d’influence respectivement de α et
β. Supposons que α soit la valeur maximale de l’ensemble de valeurs sur lequel est
définie la carte cognitive et β la valeur minimale. Avec une fonction de conversion
convenablement définie, on a F(α) = 0.5 et F(β) = −0.5. Si on applique naïvement
la définition 5.26, on calcule P(XC = +|XA = +) = 0.5 + F(α) = 1. De la même
manière, on a P(XC = +|XB = +) = 0.5 + F(β) = 0. Or, avec de telles valeurs
pour ces probabilités conditionnelles, il est impossible de trouver une valeur pour
P(XC = +|XA = +, XB = +).

76540123A
α   @@@@@

76540123B
β~~~~~~~

76540123C
Figure 5.6 – Une carte cognitive figurant un concept avec deux parents.

Les définitions 5.25 et 5.26 sont en réalité uniquement des cas particuliers
d’une définition plus générale. Les tables de probabilités doivent être calculées
différemment dans ce cas général. Il faut noter qu’il y a moins de valeurs disponibles
dans la carte cognitive que de valeurs à fournir pour les tables de probabilités.
Ainsi, pour un concept ayant n parents, on a n valeurs, chacune correspondant à
la valeur d’influence amenée par un parent. Pour une variable aléatoire associée
à un tel concept, on a besoin de 2n valeurs pour renseigner en entier sa table
de probabilités. Néanmoins, il existe plusieurs méthodes pour calculer toutes les
valeurs de la table de probabilités d’un réseau bayésien à partir de quelques valeurs
données par les experts.
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Certaines de ces méthodes sont dédiées à la représentation d’une carte cognitive
en un réseau bayésien. [Cheah et al., 2007] propose ainsi une méthode pour repré-
senter par un réseau bayésien des cartes cognitives définies sur l’intervalle [−1; 1].
Cependant, cette méthode amène à obtenir une probabilité de 1 dans chaque table
de probabilités. L’influence combinée de plusieurs parents peut ainsi être totale
même si la valeur de chaque influence est basse. Ce problème s’illustre de manière
triviale dans le cas d’un seul parent dans la mesure où une influence de 0.1 et une
influence de 0.9 sont représentées avec la même valeur de 1 dans la table. La valeur
initiale de l’influence est ainsi perdue. La même critique peut être adressée à [Sedki
et Bonneau de Beaufort, 2012a]. Toutefois, [Sedki et Bonneau de Beaufort, 2012b]
étend cette méthode en traitant spécifiquement ce cas particulier en créant une
exception pour les sommets ayant un seul parent. Cependant, le problème reste
toujours présent pour les autres sommets.

Dans le cadre des réseaux bayésiens, le modèle du OU-bruité [Lemmer et Gos-
sink, 2004] amène à calculer la table à partir de probabilités conditionnelles indivi-
duelles. Dans ce modèle, les variables aléatoires doivent être binaires et l’influence
combinée de plusieurs parents n’importe pas. Autrement dit, l’influence combinée
de deux concepts sur le même concept n’est pas plus importante que si on consi-
dère indépendamment l’influence de chaque concept. Ceci correspond au modèle
des cartes cognitives dans le sens où la valeur de l’influence d’un concept est donnée
en ignorant celles des autres influences ayant pour effet le même concept. Cepen-
dant, avec le modèle du OU-bruité, il est nécessaire de supposer que les probabilités
données correspondent au cas où on fixe un parent à une certaine valeur et tous
les autres parents à la valeur opposée. Ceci signifie qu’il faut donner des valeurs
de la forme P(B= +|A1 =−, . . . , Ai−1 =−, Ai = +, Ai+1 =−, . . . , An =−). Or, ceci
n’est pas cohérent avec le fait que la notion d’influence des cartes cognitives est
indépendante des autres parents.

[Das, 2004] utilise une moyenne pondérée de plusieurs valeurs. Ces valeurs et
poids sont donnés par un expert. Chaque valeur d’expert représente la probabilité
d’un fils sachant un seul de ses parents. Chaque poids représente la force relative
de l’influence d’un parent. Cette méthode est adéquate pour les cartes cognitives.
La question posée à l’expert est en effet : « Sachant que la valeur du parent Y
est y, compatible avec les valeurs des autres parents, quelle serait la répartition
des probabilités des valeurs du fils X ? ». La notion de compatible signifie par
exemple qu’un parent Yi de valeur yi est compatible avec un autre parent Yj de
valeur yj si, dans l’esprit de l’expert, la valeur Yi = yi peut cohabiter avec la valeur
Yj = yj [Das, 2004]. Ce fait permet à l’expert de donner une valeur sans prendre
en compte les autres informations.

Pour calculer la moyenne pondérée définie dans [Das, 2004], pour un sommet
ayant n parents, on a besoin :

• d’un ensemble de poids wi pour chaque parent tel que
n∑
i=1
wi = 1 : ce poids

permet de quantifier l’importance relative de chaque parent et donc de chaque
valeur lors du calcul de la probabilité conditionnelle ;

• d’une distribution de probabilités {. . . ,P(xj|{Comp(Yi = yi)}, . . .} où xj est
la valeur de la variable X : la notation Comp(Yi = yi) signifie que la valeur
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de la variable Yi est yi et que les valeurs des autres parents sont compatibles
avec cette valeur.

Les probabilités conditionnelles sont alors données par :

P(xj|y1, . . . , yn) =
n∑
i=1

wi × P(xj|{Comp(Yi = yi)}).

Nous appliquons ce système pour les concepts d’une carte cognitive probabi-
liste ayant un nombre quelconque de parents. Pour cela, on considère un concept
B ayant n parents Ai, chacun d’entre eux amenant respectivement une valeur d’in-
fluence de αi (figure 5.7). Comme présenté précédemment, on a besoin de diverses

?>=<89:;A1

α1 ))

. . . GFED@ABCAi

αi

��

. . . ?>=<89:;An

αnuu?>=<89:;B
Figure 5.7 – Une carte cognitive figurant un concept avec plusieurs parents.

informations pour calculer la moyenne pondérée.

• Dans une carte cognitive, il n’est pas possible d’indiquer que l’influence d’un
concept est plus importante que celle d’un autre. On considère donc que les
valeurs des influences sont de même importance et ont donc le même poids
wi = 1

n
.

• On considère que chaque valeur d’expert est spécifiée par une valeur d’in-
fluence. Nous avons établi un lien entre la valeur d’influence α et une proba-
bilité conditionnelle telle que F(α) = P(XB = +|XA = +) − 0.5. Les valeurs
d’expert étant des probabilités conditionnelles, nous les définissons telles que
P(XB = +|{Comp(XAi = +)}) = 0.5 + F(αi). Une telle définition généralise
donc les définitions 5.25 et 5.26. Puisque nous avons spécifié que les probabili-
tés conditionnelles étaient complémentaires (définition 5.19), nous définissons
également P(XB = +|{Comp(XAi =−)}) = 0.5−F(αi).

La question à se poser lors de la construction d’une carte cognitive probabiliste
pour renseigner une valeur d’influence serait alors : « Sachant que A augmente,
cette augmentation étant compatible avec les états des autres parents de B, com-
ment la probabilité que B augmente doit-elle augmenter ? ».

On peut maintenant calculer la table de probabilités pour un concept ayant un
nombre quelconque de parents.

Définition 5.27 (Table de probabilités pour un concept ayant un nombre
quelconque de parents)
Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive probabiliste définie sur un ensemble
de valeurs I. Soit F une fonction de conversion pour I. Soit B ∈ C un concept
et XB la variable aléatoire qui lui est associée. Soient Ai ∈ C(B) les parents de
B, chacun d’eux étant associé à une variable aléatoire XAi. On note, pour chaque
Ai :
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• αi = label
(
(Ai, B)

)
;

• ai la valeur de la variable aléatoire associée à Ai.

La table de probabilités de XB est :

P . . . XA1 = a1, . . . , XAn = an . . .
XB = + 0.5 + 1

n

n∑
i=1
c(ai)

XB =− 0.5− 1
n

n∑
i=1
c(ai)

où c(ai) =
{
F(αi) si ai = +
−F(αi) si ai = −

Cette définition généralise trivialement les définitions 5.25 et 5.26. De plus, elle
vérifie la proposition 5.1 qui étend la définition 5.19 pour un nombre quelconque
de parents.

Proposition 5.1. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive probabiliste. Soit
B ∈ C un concept et XB la variable aléatoire qui lui est associée. Soient Ai ∈ C(B)
les parents de B, chacun d’eux étant associé à une variable aléatoire XAi. Soit ai
une valeur de la variable XAi et ai la valeur opposée.
On a :

P(XB = +|XA1 = a1, . . . , XAn = an) = P(XB =−|XA1 = a1, . . . , XAn = an)

Démonstration. D’après la définition 5.27, on a :

P(XB = +|XA1 = a1, . . . , XAn = an) = 0.5 + 1
n

n∑
i=1
c(ai)

= 0.5 + 1
n

n∑
i=1
ai=+

c(ai) + 1
n

n∑
i=1
ai=−

c(ai)

= 0.5 + 1
n

n∑
i=1
ai=+

F(αi) + 1
n

n∑
i=1
ai=−

−F(αi)

= 0.5 + 1
n

n∑
i=1
ai=+

F(αi)− 1
n

n∑
i=1
ai=−

F(αi)

On a également :

P(XB =−|XA1 = a1, . . . , XAn = an) = 0.5− 1
n

n∑
i=1
c(ai)

= 0.5− 1
n

n∑
i=1
ai=+

c(ai)− 1
n

n∑
i=1
ai=−

c(ai)

= 0.5− 1
n

n∑
i=1
ai=−

c(ai)− 1
n

n∑
i=1
ai=+

c(ai)

= 0.5− 1
n

n∑
i=1
ai=−

F(αi)− 1
n

n∑
i=1
ai=+

−F(αi)

= 0.5− 1
n

n∑
i=1
ai=−

F(αi) + 1
n

n∑
i=1
ai=+

F(αi)

L’égalité devient alors triviale.
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Exemple 5.13. Nous considérons le concept S de CM6 (exemple 5.7). On reprend
à nouveau la fonction de conversion F(α) = α

2 . On calcule, pour chaque combinai-
son possible des variables parentes de S une probabilité conditionnelle. Ainsi, on
calcule par exemple :

P(XS = +|XJ =−, XV = +) = 0.5 + 1
2
(
−F(0.6) + F(−0.1)

)
= 0.325

Ainsi, la table de probabilités de la variable aléatoire associée au concept S est :
P XJ = +, XV = + XJ = +, XV =− XJ =−, XV = + XJ =−, XV =−

XS = + 0.625 0.675 0.325 0.375
XS =− 0.375 0.325 0.675 0.625

Traduction complète

Nous disposons à présent de toutes les informations nécessaires pour représenter
une carte cognitive en un réseau bayésien. Avant toute chose, nous devons nous
assurer que tous les concepts peuvent être associés à une information quantifiable.
Il faut également s’assurer que la carte cognitive ne contient aucun circuit. Si c’est
malgré tout le cas, il est possible de construire différemment une carte cognitive
de manière à en supprimer les circuits. [Nadkarni et Shenoy, 2001; Nadkarni et
Shenoy, 2004] décrivent ainsi comment obtenir une structure de carte adéquate
pour un réseau bayésien. Le meilleur moyen d’y parvenir est de discuter avec le
designer de la carte pour qu’il explique quelle est la signification des liens afin de
supprimer les redondances ou les inconsistances. Par exemple, il est relativement
courant pour un designer de placer une influence directe d’un concept vers un
autre alors qu’un troisième concept est intermédiaire à l’action de l’un sur l’autre.
Il arrive également parfois qu’il y ait confusion entre le raisonnement déductif et
le raisonnement abductif. Si, après ces modifications, la carte cognitive contient
toujours un circuit, il est possible de créer un nouveau concept qui représente un
concept de ce circuit au temps suivant. On représente ainsi un concept au temps t
et le même concept au temps t+1. Ceci permet d’évaluer l’évolution d’un système
au cours du temps, à la manière des cartes cognitives floues dynamiques (voir
section 5.1.2).
Définition 5.28 (Traduction d’une carte cognitive en un réseau bayésien)
Soient C = {C1, . . . , Cm} un ensemble de concepts. Chacun de ces concepts est as-
socié à une variable aléatoire XCi à deux valeurs, + et −. Soit CM = (C,A, label)
une carte cognitive probabiliste définie sur un ensemble de valeurs I.
Un réseau bayésien représentant CM est un réseau bayésien G = (V,E) tel que :

• chaque Vi ∈ V est un sommet associé la variable aléatoire XCi ;

• E = {(Vi, Vj) / (Ci, Cj) ∈ A} ;

• P(XCi = +|XC′1
= c′1, . . . , XC′n = c′n) = 0.5 + 1

n

n∑
j=1
c(c′j),

avec C ′j ∈ C(Ci) et c(c′j) =


F
(
label

(
(C ′j, Ci)

))
si c′j = +

−F
(
label

(
(C ′j, Ci)

))
si c′j = −
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Exemple 5.14. On effectue la traduction complète de CM6 (exemple 5.7) en un
réseau bayésien. CM6 n’ayant pas de circuit, il n’est pas nécessaire de l’adapter
pour la traduction. La structure graphique du réseau bayésien est équivalente à
celle de la carte cognitive.

76540123A
��?????

76540123P
�������

  @@@@@

/.-,()*+J
��????? 76540123V
~~~~~~~

76540123S
On associe une variable aléatoire à chaque concept de CM6. Il faut renseigner

les tables de probabilités de chacune des variables. On définit pour cela une fonction
de conversion, ici à nouveau F(α) = α

2 .

P
XA = + 0.5
XA =− 0.5

P
XP = + 0.5
XP =− 0.5

P XP = + XP =−
XV = + 0.9 0.1
XV =− 0.1 0.9

P XA = +, XP = + XA = +, XP =− XA =−, XP = + XA =−, XP =−
XJ = + 0.925 0.525 0.475 0.075
XJ =− 0.075 0.475 0.525 0.925

P XJ = +, XV = + XJ = +, XV =− XJ =−, XV = + XJ =−, XV =−
XS = + 0.625 0.675 0.325 0.375
XS =− 0.375 0.325 0.675 0.625

On remarque quelques différences entre les nombres obtenus dans l’exemple
5.14, représentant une carte cognitive probabiliste, et ceux de l’exemple 5.1, re-
présentant un réseau bayésien classique. La première différence évidente est le
fait que les sommets sans parent n’ont pas les mêmes probabilités a priori que
dans l’exemple 5.14,. Les cartes cognitives ne disposent en effet d’aucune informa-
tion permettant d’obtenir ce renseignement. Néanmoins, cette information pourrait
éventuellement être donnée si la carte cognitive disposait d’un « super-parent »
qui serait le parent de tous les concepts sans parent. Ce concept distribuerait les
probabilités a priori via les valeurs d’influences entre lui et les autres concepts.

On remarque également que dans la table de probabilités de la variable aléatoire
associée à V , on n’a plus de valeurs totales comme 0 et 1, mais des valeurs plus
modérées. Ceci vient du fait que la valeur de l’influence entre P et V n’est ni 1 ni
−1. En effet, la sémantique des concepts n’est pas la même dans les deux exemples.
Le domaine de définition des variables de l’exemple 5.1 était {vrai, faux}, tandis
que celui des variables de l’exemple 5.14 est {+,−}. Les valeurs n’ont donc par
conséquent pas la même signification. Quand on disait auparavant que « s’il pleut,
alors je suis sûr que l’herbe de mon jardin est humide » on dit ici « s’il pleut de
plus en plus, alors il est fort probable que mon jardin soit de plus en plus humide ».
C’est une des raisons pour lesquelles la table de probabilités de la variable aléatoire
associée à J est aussi différente.
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Cependant, on note également que les valeurs de P(XJ = +|XA = +, XP =−) et
P(XJ = +|XA =−, XP = +) sont deux fois plus petites que P(J |A,P ) et P(J |A,P )
respectivement. Le concept P représente l’augmentation ou la diminution de la
pluie, pas la présence ou l’absence de pluie. Le fait qu’il pleuve de moins en moins
provoque donc une diminution de l’humidité du jardin. Ceci peut sembler contre-
intuitif puisque même s’il pleut peu, l’humidité devrait continuer d’augmenter. En
réalité, la sémantique associée au modèle suppose qu’en l’absence d’influence de
tout autre concept, chaque concept tend à atteindre un état d’équilibre, c’est-à-
dire qu’il est équiprobable que la pluie augmente ou qu’elle diminue. Ainsi, d’autres
causes de la diminution de l’humidité ne sont pas représentées, comme par exemple
le degré d’ensoleillement. Pour mieux prendre en compte ce facteur, on pourrait
l’ajouter à la carte cognitive.

Comparaison entre l’influence propagée probabiliste et la probabilité
conditionnelle

Après avoir codé une carte cognitive en un réseau bayésien, nous devons vérifier
que l’influence propagée probabiliste définie dans la section 5.2.2 correspond bien
à une méthode d’inférence dans le réseau bayésien correspondant. Comme nous
l’avons vu, une influence directe d’un concept A vers un concept B donne une
information sur P(XB = +|XA = +). De la même manière, l’influence propagée de
A sur B doit être liée à P(XB = +|XA = +).

Nous avons déjà montré dans la section 5.1.1 que le modèle des réseaux bayé-
siens causaux est plus proche des cartes cognitives que le modèle des réseaux
bayésiens classiques. En effet, étudier l’influence d’un concept dans une carte est
similaire à intervenir sur la valeur d’une variable dans un réseau. Dans le modèle
des réseaux bayésiens causaux, quand on étudie les conséquences d’une augmenta-
tion de A, on s’intéresse alors à la valeur de P(XB = +| do(XA = +)). L’influence
propagée de A sur B est donc liée à P(XB = +| do(XA = +)). Il y a en effet une re-
lation directe entre la définition de l’influence propagée probabiliste partielle dans
une carte cognitive et la probabilité conditionnelle dans le réseau bayésien corres-
pondant. On en déduit une relation entre l’influence propagée probabiliste et une
probabilité conditionnelle. Cette relation est donnée par le théorème 1.
Théorème 1. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive probabiliste. Soit un
réseau bayésien causal traduisant cette carte cognitive avec une loi de probabilité
P. On note les variables aléatoires du réseau bayésien de la même manière que les
concepts auxquels ils sont associés. Soient c1, c2 ∈ C deux concepts. Soient Xc1 et
Xc2 les variables aléatoires associées respectivement aux concepts c1 et c2.

IP′(c1, c2) = P(Xc2 = +| do(Xc1 = +))− 0.5

On en déduit que :

IP(c1, c2) =


F -1

(
P(Xc2 = +| do(Xc1 = +))− 0.5

)
si Pc1,c2 = ∅

F -1

 P(Xc2 = +| do(Xc1 = +))−0.5∑
P∈Pc1,c2

part(P )

 sinon

La preuve de ce théorème est donnée en annexe B.
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Influence taxonomique probabiliste

Nous n’avons pas proposé d’opérateur pour une éventuelle influence taxonomique
probabiliste. Cette influence, tout comme l’influence propagée probabiliste d’un
concept sur un autre doit être liée à une méthode d’inférence dans le réseau bayé-
sien correspondant. Une influence taxonomique s’exprime entre des concepts d’une
taxonomie, c’est-à-dire entre des concepts qui en regroupent plusieurs autres. L’in-
férence correspondante dans le réseau bayésien devrait donc être une probabilité
conditionnelle à plusieurs variables.

Reste à savoir si ces variables sont liées par une conjonction ou une disjonc-
tion. Si on considère que la taxonomie est exhaustive, un concept parent est défini
comme étant l’union de ses enfants. Il semblerait donc logique de placer une dis-
jonction entre les variables de la probabilité conditionnelle.

Nous n’avons trouvé aucun travail décrivant l’intervention sur plusieurs va-
riables à la fois dans un même réseau bayésien causal. Or, on a nécessairement be-
soin d’évaluer cette intervention multiple puisqu’une disjonction nécessite d’étudier
l’action conjointe des variables. En effet, on doit prendre en compte toutes les ac-
tions conjointes des différentes variables de la condition : seules, deux à deux, trois
à trois. . . Pour la même raison, si de telles probabilités se manipulent comme les
probabilités conditionnelles classiques, alors la complexité du calcul de l’influence
taxonomique devrait être exponentielle.

Il serait aussi intéressant d’étudier les réseaux bayésiens hiérarchiques
[Ben Messaoud et al., 2009; Ben Messaoud, 2012]. Dans ce modèle, une hiérarchie
permet de regrouper plusieurs variables aléatoires d’un réseau bayésien au sein
d’autres variables aléatoires, à la manière de la taxonomie d’une carte cognitive.
Ce modèle a été utilisé essentiellement pour l’apprentissage de réseaux bayésiens
ainsi que pour l’aide à la visualisation. Le calcul de probabilités des variables de
la hiérarchie par rapport aux réseaux bayésiens n’a pas été étudié mais le modèle
peut servir de base pour notre influence taxonomique.

5.3 Sémantique des concepts et des influences
Dans cette section, nous discutons du meilleur choix à adopter concernant le mo-
dèle de carte cognitive. Ce choix se fait en fonction du problème considéré ainsi
que de divers autres facteurs.

Le choix du modèle de carte cognitive se résume souvent à la sémantique d’une
influence d’un concept sur un autre et de sa valeur. Nous considérons donc une
carte élémentaire figurant une simple influence d’un concept A sur un concept B
ayant pour valeur α.

76540123A α // 76540123B
La manière la plus simple de lire cette carte est de dire que « A influence B de
α ». Cependant, cette information ne nous permet pas de déduire grand chose.
Tout ce qu’on peut dire c’est que A modifie ou apporte quelque chose à B et
que cette modification ou apport est quantifié par α. Nous devons donc donner
une interprétation formelle à cette notion d’influence. La sémantique associée à
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ce concept ainsi que la définition de l’algèbre manipulant les valeurs d’influence
en découlent naturellement. De cette sémantique peuvent également être déduites
d’autres relations entre A et B.

Nous allons donc répondre aux questions suivantes :

• Que signifie « A influence B de α » ?

• Que représentent les concepts A et B ?

• Comment combiner les valeurs d’influence ?

• Quelles autres relations entre A et B peut-on déduire ?

Chacun des modèles que nous avons présentés apporte une réponse différente à
chacune de ces questions.

5.3.1 Cartes cognitives floues
Avec le modèle des cartes cognitives floues de B. Kosko, « A influence B de α »
signifie formellement que « le degré d’inclusion de B dans A est de α ». α étant un
degré d’inclusion, il doit être strictement positif. Si ce n’est pas le cas, la structure
de la carte doit être modifiée pour le calcul des influences. De telles cartes sont
nécessairement sans circuit.

Les concepts A et B sont des ensembles flous. Chacun de ces concepts est
défini comme étant l’union d’une certaine quantité, de la quantité inverse et d’un
modificateur. Un concept opposé peut être défini pour chacun des concepts. Ce
concept est pris en considération pour représenter les influences dont la valeur est
négative.

Pour combiner les valeurs d’influence et calculer l’influence propagée de A sur
B, on considère tout d’abord tous les chemins permettant de lier les deux concepts.
Cette opération est simple puisqu’une carte floue ne contient pas de circuit. Pour
chacun des chemins, on combine les valeurs des influences de ce chemin grâce à
une t-norme. Enfin, on combine les valeurs de chacun des chemins grâce à une
t-conorme.

Comme expliqué précédemment, les concepts opposés sont pris en considération
pour les influences dont la valeur est négative. Si on note, pour un concept A
son concept opposé ∼A, alors une influence de A sur B de α signifie qu’on a
également une influence de ∼A sur ∼B de α. On ne peut en revanche rien déduire
de l’influence de A sur ∼B, ni de ∼A sur B.

5.3.2 Cartes cognitives floues dynamiques
Avec le modèle des cartes cognitives floues dynamiques, « A influence B de α »
signifie formellement que « A augmente B de α ». Contrairement aux cartes cog-
nitives floues classiques, α peut être négatif sans engendrer de modification de la
structure de la carte pour le calcul des influences. De telles cartes peuvent contenir
un circuit.
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Les concepts A et B sont donc associés à une certaine quantité qui augmente
ou diminue en fonction de diverses influences. Si la quantité à laquelle ils sont
associés est suffisamment élevée, ils peuvent influencer d’autres concepts. Chaque
concept peut donc être dans deux états : l’un influençant et l’autre non.

Pour combiner les valeurs d’influence et calculer l’influence propagée de A sur
B, une algèbre plus complexe que celle du modèle de Kosko est mise en place
prenant en compte les influences entre les concepts, les valeurs de ces influences et
l’état de chacun des concepts. Cette algèbre fonctionne étape par étape en fonction
du temps. À chaque temps, un concept n’influence donc que les concepts qu’il
influence directement. Le temps n’est donc pas le même que le temps physique mais
représente simplement une itération supplémentaire lors du calcul des influences.
On peut également étudier l’évolution du système représenté par la carte cognitive
au bout d’un temps infini, à la manière d’une suite.

Avec un tel modèle, il n’y a pas vraiment d’autres informations qui peuvent être
déduites entre deux concepts à partir d’une simple influence. On peut toutefois,
en analysant la structure de la carte, déduire qu’il existe des influences indirectes
d’un concept sur un autre, comme pour n’importe quel modèle de carte cognitive
dont les influences peuvent être combinées sur un même chemin.

5.3.3 Qualitative Probabilistic Networks (QPN)

Avec le modèle des QPN, la signification formelle de « A influence B de α » n’est
pas triviale. En effet, dans le modèle de base, α n’est pas une valeur mais un
signe. Une influence n’est qu’une contrainte dont l’expression formelle dépend de
ce signe. Ainsi, si α = +, « A influence B de α » signifie formellement que « en
supposant les autres parents influençant B dans le même état, plus A est grand,
plus la probabilité que B soit grand est importante ». Dans un QPN, il n’y a
nécessairement aucun circuit.

Les concepts A et B sont associés à des variables dont le domaine de défini-
tion est totalement ordonné. Les valeurs de ces variables n’ont pas besoin d’être
fournies : l’ordre seul suffit à exprimer la relation d’influence entre A et B.

Pour combiner les valeurs d’influence et calculer l’influence propagée de A sur
B, il est nécessaire de considérer les chemins permettant de lier les deux concepts.
Ces chemins ne suivent cependant pas nécessairement l’ordre des arcs. Les va-
leurs sont combinées sur un même chemin puis sur l’ensemble des chemins grâce
à deux opérateurs définis par M. Wellman. Ce modèle a l’avantage de donner un
formalisme fort au modèle original de R. Axelrod.

Diverses informations non représentées explicitement dans un QPN peuvent
être déduites du formalisme associé à ce modèle. La plupart sont simplement des
informations implicites. Ainsi, si on effectue l’hypothèse du monde clos, une ab-
sence d’arc entre deux concepts est équivalente à la présence d’un arc portant
le signe 0. En règle générale, en l’absence de toute information contraire, il y a
toujours une relation ayant pour signe ? entre deux concepts. De plus, un arc
entre deux concepts portant un certain signe signifie qu’il existe également un arc
implicite dans l’autre sens ayant le même signe.
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5.3.4 Cartes cognitives probabilistes
Avec le modèle des cartes cognitives probabilistes défini dans la section 5.2, « A
influence B de α » signifie formellement que si A augmente, alors la probabilité
que B augmente est fonction de α, en supposant les autres parents de B dans un
état compatible avec l’augmentation de A ». Cette « fonction de α » est définie
par la fonction de conversion. De telles cartes sont nécessairement sans circuit.

Les concepts A et B sont associés à des variables aléatoires binaires. Chaque
concept est associé à une échelle de valeurs représentant une certaine quantité du
monde réel. Les deux valeurs de chaque variable représentent un état d’augmen-
tation ou un état de diminution de la valeur de cette échelle. Ce modèle considère
que, à la manière des cartes cognitives floues, la probabilité que le concept B aug-
mente sachant que le concept A augmente est égale à celle que B diminue sachant
que A diminue.

Pour combiner les valeurs d’influence et calculer l’influence propagée de A sur
B, on considère tout d’abord tous les chemins permettant de lier les deux concepts.
Pour chacun des chemins, on utilise un opérateur pour calculer sa valeur grâce aux
valeurs des influences de ce chemin converties via la fonction de conversion et sa
part. Le calcul de l’influence propagée consiste alors à réaliser une moyenne pon-
dérée des valeurs de chaque chemin par leurs parts respectives. Enfin, on convertit
cette valeur grâce à la fonction de conversion inverse de manière à retrouver une
valeur appartenant à l’ensemble de valeurs sur lequel est définie la carte cognitive.
Ce calcul correspond à la loi de probabilité associée à un réseau bayésien causal
représentant une telle carte cognitive.

Les informations d’une telle carte étant représentables par un réseau bayésien,
les mécanismes d’inférence associés à ce modèle peuvent être appliqués à la carte
pour déduire de nouvelles informations.

Conclusion
Nous avons présenté différents modèles de cartes cognitives ou proches des cartes
cognitives et étudié leurs différences sémantiques et structurelles. Nous avons éga-
lement proposé un nouveau modèle de carte cognitive dans lequel les valeurs des
influences sont apparentées à des probabilités. Nous avons montré la pertinence de
ce modèle en montrant qu’il était équivalent à une représentation de la carte en un
réseau bayésien. De plus, même si ce n’était pas le but initial, nous pouvons aussi
voir le travail présenté dans cet article comme une première étape pour l’appren-
tissage de réseaux bayésiens lorsque l’information est exprimée par un utilisateur
grâce à une carte cognitive, une carte cognitive étant un modèle facile pour décrire
de la connaissance informelle.

Nous n’avons pas étudié le mécanisme inverse, à savoir représenter un réseau
bayésien par une carte cognitive. Les réseaux bayésiens contiennent beaucoup plus
d’informations que les cartes cognitives et, par conséquent, exprimer un réseau
bayésien par une carte cognitive entraîne forcément une perte d’information ou
bien nécessite de construire une carte cognitive si complexe qu’elle en perdrait
sa concision, un des principaux intérêts du modèle. Cependant, une carte concise
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serait intéressante puisqu’elle permettrait de présenter à un utilisateur un aperçu
d’un réseau bayésien d’une manière moins formelle. Les cartes cognitives devien-
draient alors un moyen efficace de visualiser les données d’un réseau bayésien. La
principale difficulté est de savoir quelles informations supprimer.

Lors de la construction d’une carte cognitive en un réseau bayésien, pour le cas
d’un sommet ayant plusieurs parents, nous avons utilisé une moyenne. Nous pour-
rions également étudier ce que donneraient les modèles log-linéaires [Christensen,
1997]. Ces modèles permettent de décomposer une loi de probabilité d’un sommet
et de ses parents en décrivant les interactions entre les sommets. Si ces modèles
sont applicables pour aider à la représentation d’une carte cognitive, le modèle de
carte qui en découlerait serait probablement différent de celui des cartes cognitives
probabilistes. En étudier les différences serait intéressant.

Les cartes cognitives sont un cas particulier des QPN selon l’inventeur de ce
modèle. Différentes extensions du modèle des QPN ont été proposées pour que
ceux-ci manipulent d’autres signes que +, 0, − et ?, notamment pour qualifier
la force de l’influence. [Renooij et van der Gaag, 1999] propose ainsi d’ajouter
des valeurs supplémentaires telles que ++ ou −− qui permettent de représenter
différents niveaux de force d’influence. [Renooij et van der Gaag, 2002] utilise
quant à lui des intervalles de valeurs numériques et [Renooij et al., 2003] utilise des
valeurs Kappa [Spohn, 1988]. Il serait intéressant de définir des cartes cognitives
qui utiliseraient de telles valeurs.

Enfin, on peut également étudier d’autres algèbres de valeurs qui pourraient
être appliquées aux cartes cognitives. Les possibilités [Dubois et Prade, 1988] pour-
raient faire office de valeur pour les influences des cartes cognitives. En effet, elles
sont issues de la logique floue et elles évaluent les incertitudes, tout comme les
probabilités, en donnant une valeur de possibilité d’un événement ou de l’état
d’une variable. Les possibilités sont une autre manière que la probabilité d’attri-
buer une valeur d’incertitude à un événement. Elles utilisent pour cela une re-
présentation ordinale de l’incertitude. Elles peuvent d’ailleurs être utilisées pour
définir des réseaux, à la manière des réseaux bayésiens [Benferhat et al., 1999]. Le
formalisme d’une carte cognitive pourrait également être basé sur les fonctions de
croyance [Shafer, 1976]. Les fonctions de croyance généralisent les probabilités et les
possibilités et peuvent être utilisées elles aussi pour définir des réseaux [Ben Yagh-
lane et al., 2003]. Certains de ces réseaux peuvent même prendre en compte la
notion de causalité et d’intervention [Boukhris et al., 2011]. On peut enfin étudier
ce que donneraient d’autres logiques multi-valuées [Dubois et Prade, 2001].



6
Système

Introduction
Dans ce chapitre, nous présentons une implémentation des différents mécanismes
introduits au cours de notre thèse. Un logiciel a en effet été développé parallèlement
au travail de recherche de manière à tester les diverses notions introduites. Il
se nomme VSPCC est disponible à l’adresse http://forge.info.univ-angers.
fr/~ledorze/vspcc. Ce logiciel nous a également permis de réaliser des tests
sur des cartes issues du monde réel telles que des cartes issues du monde de la
pêche [Christiansen, 2011] ainsi que de nous assurer que les mécanismes que nous
avons introduits s’appliquent sur des cartes complexes et de grandes tailles.

Le prototype que nous avons conçu permet de construire un ensemble de cartes
cognitives, chacune d’entre elles ayant été réalisée par un designer différent. Ces
cartes sont définies sur une même taxonomie, qui peut elle aussi être construite
via le logiciel. Sur chacune de ces cartes, nous pouvons calculer l’influence propa-
gée d’un concept sur un autre ou l’influence taxonomique sur des concepts de la
taxonomie. On peut également construire une vue de la carte cognitive en utili-
sant la taxonomie ou bien valider cette carte selon différents critères de qualité.
Enfin, on peut effectuer une synthèse d’une partie ou de l’intégralité des cartes en
fournissant un ordre de préférence sur les designers de ces cartes.

Dans la section 6.1, nous présentons comment nous avons implémenté le modèle
des cartes cognitives (section 1.4 et chapitre 2). Nous présenterons également l’im-
plémentation des notions de taxonomie, de carte taxonomique, de vue et d’échelle.
Nous présentons et expliquons notre choix d’implémentation du mécanisme de
calcul des influences (chapitre 2) dans la section 6.2. Dans la section 6.3, nous
présentons la modélisation des notions relatives à la validation de cartes cogni-
tives (chapitre 3). Nous présentons l’implémentation et la modélisation des notions
relatives à la synthèse de cartes cognitives, telles que les préférences (chapitre 4)
dans la section 6.4. La section 6.5 est la dernière section décrivant nos choix d’im-
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plémentation et est consacrée à l’interface graphique que nous avons développée
pour manipuler aisément les différentes notions présentées précédemment. Enfin,
dans la section 6.6, nous présentons quelques cas d’utilisation pour expliquer com-
ment se servir du logiciel.

6.1 Cartes cognitives
Le logiciel a été programmé en Java 1. Pour une meilleure organisation, le code du
logiciel est découpé essentiellement en trois packages distincts :

model contient les classes métiers, c’est-à-dire les classes décrivant le modèle de
base (carte cognitive, taxonomie. . .) ainsi que les différents mécanismes in-
troduits dans cette thèse (validation, synthèse) ;

io contient le code permettant de lire ou stocker des cartes cognitives depuis
ou dans un fichier ; contient également les descriptions des différents algo-
rithmes ;

ui contient le code gérant l’interface graphique et l’interaction avec l’utilisateur.

Les classes de ces différents packages se font appel entre elles d’un package à
l’autre, comme présenté à la figure 6.1.

model

io ui

Figure 6.1 – Organisation générale des packages.

Le package model en lui-même est découpé en plusieurs parties. Directement au
sein du package model se trouvent les classes principales, essentielles pour toutes les
autres classes. Il est présenté dans la section 6.1.1. La définition des ensembles de
valeurs des cartes cognitives est assez complexe et nécessite de nombreuses classes.
Celles-ci sont donc réunies dans un sous-package à part, model.valuesets. Il est
présenté dans la section 6.1.2.

6.1.1 Cartes cognitives et taxonomie
Le package model comporte les classes de base pour manipuler des cartes cogni-
tives. Ces classes ainsi que leurs liens sont représentés sur le diagramme UML de
la figure 6.2.

1http://www.java.net/

http://www.java.net/
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model

CognitiveMap

OntologicalCognitiveMap

Concept
label:String

Ontology

Influence

Path

model.valuesets

ValueSet

java.lang

Object

1

*

* *

*

*

cause1 *

effect1 *

value

1

*

1..*

*

* 1

0..1 *

Figure 6.2 – Diagramme de classes du package model.

Chaque concept (voir section 1.4.2) est représenté par une instance de la classe
Concept. Cette classe ne renseigne qu’un texte bref pour décrire le concept. Néan-
moins, ce texte n’identifie pas le concept : plusieurs concepts peuvent avoir le même
texte dans une même carte.

La classe CognitiveMap représente une carte cognitive (définition 1.6). Elle
est définie sur un ensemble de valeurs, représenté par une instance de l’interface
ValueSet (voir section 6.1.2). Une carte cognitive n’est pas définie sur un ensemble
de concepts figé. Elle contient en réalité plusieurs influences qu’on ajoute au fur
et à mesure de la construction de la carte. L’ensemble des concepts sur lequel elle
est définie est calculé à partir des extrémités de ces influences.

Chaque influence est représentée par une instance de la classe Influence.
Chaque instance est liée à deux concepts, l’un représentant sa cause et l’autre
son effet. Elle est également liée à une valeur, représentée par une instance de
la classe Object. Ce choix d’implémentation est plus amplement discuté dans la
section 6.1.2.

Chaque chemin d’influence est représenté par une instance de la classe Path (dé-
finition 2.1). Celle-ci définit une liste d’influences telle que, pour chaque influence
de cette liste, son concept-cause est le concept-effet de l’influence précédente et son
concept-effet est le concept-cause de l’influence suivante. Deux méthodes existent
pour accéder facilement au concept-source et au concept-destination du chemin,
correspondant respectivement au concept concept-cause de la première influence
et au concept-effet de la dernière. Cette classe est beaucoup utilisée par d’autres
packages, notamment lors du calcul des influences.

La classe Ontology représente une taxonomie de concepts (définition 2.7). Le
choix du changement de terme d’« ontologie » pour celui de « taxonomie » s’est
fait assez tard. Par conséquent, l’ancienne dénomination a été conservée. Dans nos
textes explicatifs, nous parlerons cependant toujours de « taxonomie ». Cette classe
associe à chaque concept qu’elle ordonne un autre concept qui représente son parent
dans la taxonomie et un ensemble d’autres concepts qui représentent ses enfants.
À chaque ajout et suppression, on s’assure que la taxonomie reste consistante : il
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est ainsi impossible de spécifier qu’un concept est son propre parent.
Enfin, la classe OntologicalCognitiveMap représente une carte cognitive taxo-

nomique (définition 2.12). Nous avons ici aussi conservé l’ancienne dénomination.
Cette classe hérite de CognitiveMap, ce qui permet de retrouver toutes ses mé-
thodes. Elle est également définie sur une taxonomie de concepts. Au moment de
l’instanciation de la classe, deux options sont possibles. On peut ainsi autoriser
les concepts d’une carte taxonomique à ne pas être nécessairement minimaux. On
peut également autoriser deux concepts comparables à être présents dans la carte.
Dans la pratique, on ne choisit que la première option. Ceci semble est en désac-
cord avec la définition du modèle. En réalité, cette classe n’est pas réellement une
carte cognitive taxonomique représente plutôt l’association d’une carte cognitive
et d’une taxonomie, à la manière d’une carte attribuée (définition 4.2). Imposer
que les concepts soient minimaux permet cependant de définir une carte cognitive
taxonomique.

6.1.2 Ensembles de valeurs
Le package model.valuesets contient les différentes classes et interfaces repré-
sentant des ensembles de valeurs. Ces ensembles ne contiennent pas de valeurs à
proprement parler mais indiquent simplement si une valeur est contenue dans cet
ensemble ou non.

Organisation générale

Les interfaces et classes de base de ce package et leurs liens sont représentés dans
le diagramme UML de la figure 6.3.

ValueSet

NO_VALUE:Object
containsValue(v:Object):boolean
containsValueSet(vs:ValueSet):boolean

ComparatorValueSet

compare(v1:Object,v2:Object):integer

RangedValueSet

getMinValue():Object
getMaxValue():Object

NumericValueSet

getMinValue():double
getMaxValue():double

AbstractValueSet

IntervalValueSet

IntervalRangedValueSet

getMinValue():Object
getMaxValue():Object

FixedValueSet
values:Object[]

original *1

Figure 6.3 – Diagramme des principales classes du package model.valuesets.
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Une valeur est une instance de la classe Java Object. Le choix de cette classe
nous assure la plus grande généricité possible pour les valeurs d’une carte. Dans
les faits, on utilise le plus souvent des instances de la classe String ou Double. Les
classes représentant des ensembles de valeurs doivent donc disposer de différentes
méthodes pour savoir si des valeurs appartiennent ou non à cet ensemble.

L’interface ValueSet est l’interface initiale, mère de toutes classes représentant
des ensembles de valeurs. Un ensemble de valeurs est simplement défini par deux
méthodes : l’une permet d’indiquer si une valeur appartient ou non à l’ensemble
considéré. L’autre permet d’indiquer si un ensemble de valeurs en contient un autre.
Cette méthode est particulièrement utile pour s’assurer que différents algorithmes
sont compatibles entre eux. Cette interface fournit en outre une valeur spéciale,
NO_VALUE. Cette valeur représente la valeur non-renseignée ∅ (définition 4.14).
Tout ensemble de valeur doit contenir cette valeur. Ce choix n’est pas en accord
avec le modèle. Il était néanmoins essentiel pour permettre à l’utilisateur du logiciel
en train de construire une carte de laisser des influences sans valeur pour ne les
fournir qu’ensuite. Elle représente finalement une valeur par défaut.

L’interface ComparatorValueSet est un ensemble de valeurs dont les valeurs
sont comparables. Il permet donc de définir une relation d’ordre sur les éléments
de l’ensemble. Certains algorithmes tels que min ou max nécessitent en effet une
relation d’ordre sur les valeurs d’un ensemble. La relation d’ordre n’est pas néces-
sairement totale : certaines valeurs peuvent être incomparables à toutes les autres,
typiquement NO_VALUE.

L’interface RangedValueSet est un ensemble de valeurs borné, c’est-à-dire un
ensemble de valeurs qui possède une valeur minimale et une valeur maximale. Cer-
tains algorithmes nécessitent également une telle contrainte. De plus, connaître
les valeurs minimale et maximale d’un ensemble permet d’optimiser certains algo-
rithmes.

Enfin, l’interface NumericValueSet représente un ensemble de valeurs numé-
riques. Ces valeurs sont représentées par le type Java double. On redéfinit ainsi les
méthodes de l’interface RangedValueSet telles que les valeurs minimale et maxi-
male sont des double en utilisant la covariance du type de retour. Les valeurs
minimale et maximale peuvent éventuellement être infinies.

Différentes classes implémentent ces interfaces. Ainsi, la classe
AbstractValueSet implémente naïvement l’interface ValueSet. La seule valeur
reconnue par cet ensemble est NO_VALUE. Pour savoir si un autre ensemble de va-
leurs est contenu dans cet ensemble, cette classe tente d’itérer sur les valeurs de
l’autre ensemble et vérifie si chaque valeur lui appartient. Cette implémentation
sert de base à tous les autres ensembles de valeurs.

La classe FixedValueSet représente un ensemble fini de valeurs. Ces valeurs
sont listées au moment de la création de l’ensemble. L’ordre de ces valeurs est
important puisqu’il définit la relation d’ordre sur ces valeurs. Les valeurs minimale
et maximale sont respectivement la dernière et la première valeur.

La classe IntervalRangedValueSet représente un ensemble dont les valeurs
appartiennent à un intervalle. La notion d’intervalle est implémentée par une classe
qui n’est pas représentée ici. Elle est définie sur une relation d’ordre et sur deux
valeurs représentant les bornes de cet intervalle.
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Enfin, la classe IntervalValueSet est un ensemble de valeurs défini sur un
autre ensemble, appelé ensemble original. Il accepte à la fois les valeurs de cet
ensemble et n’importe quel intervalle défini sur ces valeurs. L’ensemble original doit
donc nécessairement posséder une relation d’ordre de manière à pouvoir y définir
des intervalles. Cet ensemble de valeurs permet ainsi de représenter l’ensemble de
sortie de l’influence taxonomique de la définition 2.13.

Ensembles de valeurs courants

Les ensembles de valeurs présentés précédemment ne correspondent à aucun en-
semble de valeurs présenté dans cette thèse. Ce ne sont en effet pour l’instant
que des bases génériques pour définir des ensembles de valeurs utilisables. Les
classes représentant les ensembles de valeurs liés à {+,−} sont présentées dans le
diagramme UML de la figure 6.4.

FixedValueSet

PlusMinusValueSet
PLUS:Object
MINUS:Object
getInstance()

ExtendedPlusMinusValueSet
PLUS:Object
OPLUS:Object
ZERO:Object
OMINUS:Object
MINUS:Object
AMBIG:Object
getInstance()

=

=

Figure 6.4 – Diagramme de classes des ensembles de valeurs liés à {+,−}.

La classe PlusMinusValueSet fait bien évidemment référence à l’ensemble de
valeurs {+,−}. Cette classe-singleton est un ensemble fini de valeurs. Les attributs
PLUS et MINUS sont des constantes de classe accessibles publiquement de manière
à faciliter l’écriture du code et à comparer directement les valeurs.

La classe ExtendedPlusMinusValueSet représente quant à elle l’ensemble de
valeurs {+,⊕, 0,	,−, ?}. Cette classe-singleton est elle aussi un ensemble fini de
valeurs. Les attributs PLUS, OPLUS, ZERO, OMINUS, MINUS et AMBIG sont aussi ac-
cessibles publiquement. Les attributs PLUS et MINUS représentent les mêmes objets
que ceux de la classe PlusMinusValueSet. Nous n’avons pas défini de classe ex-
clusive pour l’ensemble {+, 0,−, ?}, pourtant cité quelquefois. Nous considérons
en effet que déclarer une classe juste pour cet ensemble risquait de complexifier le
code. La rareté de son utilisation pose finalement peu de problèmes.

Les classes représentant les ensembles numériques sont présentés dans le dia-
gramme UML de la figure 6.5.

La classe NumericIntervalValueSet représente un intervalle de valeurs numé-
riques, typiquement l’ensemble de valeurs [−1; 1].

La classe NumericFixedValueSet représente un ensemble fini de valeurs nu-
mériques. Celles-ci sont automatiquement ordonnées selon l’ordre naturel. De tels



6.2. CALCUL D’INFLUENCES 175

NumericValueSet IntervalRangedValueSetFixedValueSet

NumericFixedValueSet NumericIntervalValueSet

Figure 6.5 – Diagramme de classes des ensembles de valeurs numériques.

ensembles n’ont pas été présentés dans cette thèse mais il arrive parfois que des
ensembles tels que {−3,−2,−1, 0, 1, 2, 3} soient utilisés [Christiansen, 2011].

L’ensemble de valeurs {nul < faible < moyen < fort} n’a pas de classe qui lui
est dédié. Il peut en revanche être facilement représenté par une instance de la
classe FixedValueSet.

6.2 Calcul d’influences
Le package model.influences est dédié à la définition des opérateurs de calcul
d’influence. Pour présenter ces différentes définitions, nous introduisons d’abord la
manière dont nous avons implémenté la notion d’algorithme dans la section 6.2.1.
Nous présentons comment nous avons implémenté la notion de chemin minimal
ainsi que les différentes manières de la définir dans la section 6.2.2. Nous pré-
sentons ensuite comment nous implémenté les différents opérateurs de calcul d’in-
fluence dans la section 6.2.3. Enfin, nous présentons le cas particulier de l’influence
propagée probabiliste dans la section 6.2.4.

6.2.1 Algorithmes
Le calcul d’influences entre concepts peut être défini de différentes manières. L’im-
plémentation doit donc être suffisamment générique pour s’adapter aux différentes
définitions possibles. Cette généricité se retrouve dans de nombreux autres méca-
nismes introduits dans cette thèse. Pour cette raison, chacun de ces mécanismes
doit se définir au sein de la hiérarchie d’interfaces représentée dans le diagramme
UML de la figure 6.6.

L’interface Algorithm est une interface générique qui est l’interface-mère de
tous les algorithmes. Cette interface est purement sémantique puisqu’elle ne né-
cessite de définir aucune méthode et ne contient aucun attribut.

L’interface ValueSetAlgorithm représente n’importe quel algorithme défini
sur un ou plusieurs ensembles de valeurs. Typiquement, une classe implémen-
tant cette interface définit une méthode dont les paramètres sont une ou plu-
sieurs valeurs appartenant à un ou plusieurs ensembles de valeurs. Par exemple,
l’opérateur ∧ (définition 2.30) définit une méthode qui manipule différentes va-
leurs + et − et renvoie un résultat. Ces valeurs doivent toutes appartenir à
un seul ensemble de valeurs, ici l’instance de PlusMinusValueSet. La méthode
isCompatibleWith(vss:ValueSet[]):boolean permet de s’assurer que les va-
leurs passées en paramètres de la méthode sont bien applicables à cet algorithme.
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Algorithm

ValueSetAlgorithm

isCompatibleWith(vss:ValueSet[]):boolean
getValueSetsArity():integer

ValueSetFunction

getOutValueSet(vss:ValueSet[]):ValueSet

Figure 6.6 – Diagramme de classes des interfaces d’algorithmes.

Pour cela, on vérifie que les ensembles de valeurs auxquels elles appartiennent sont
compatibles avec l’algorithme. Pour l’opérateur ∧, on vérifie ainsi que l’ensemble
de valeurs est bien un PlusMinusValueSet. On note qu’on utilise un tableau d’en-
semble de valeurs comme paramètre. En effet, les valeurs manipulées par un algo-
rithme n’appartiennent pas toutes nécessairement au même ensemble de valeurs.
Dans une telle situation, il faut passer tous les différents ensembles de valeurs en
paramètres afin de s’assurer qu’ils soient tous compatibles avec l’algorithme. Dans
le cas de l’opérateur ∧, bien que celui-ci manipule plusieurs valeurs, elles doivent
tout appartenir au même ensemble, typiquement celui de la carte cognitive. Le
tableau ne doit donc contenir qu’un seul ensemble de valeurs. Pour savoir combien
d’ensembles de valeurs doivent être passés en paramètres et donc ainsi la taille du
tableau, on utilise la méthode getValueSetsArity():integer. Celle-ci renvoie
l’arité de l’algorithme, c’est-à-dire le nombre d’ensemble de valeurs sur lequel il
est défini. Ces méthodes permettent donc de spécifier une partie du domaine de
l’algorithme. Dans le cas de l’opérateur ∧, cette méthode renvoie donc 1.

L’interface ValueSetFunction représente une fonction de valeurs. C’est un
algorithme sur des ensembles de valeurs qui renvoie une valeur. Cette valeur
appartient elle aussi à un ensemble de valeurs. La méthode
getOutValueSet(vss:ValueSet[]):ValueSet permet de savoir quel est cet en-
semble de valeurs. On appelle un tel ensemble l’ensemble de sortie ou codomaine
de la fonction. Le tableau vss passé en paramètre de la méthode est le même que
celui de la méthode isCompatibleWith(vss:ValueSet[]):boolean.

6.2.2 Chemins minimaux
Pour implémenter la notion de chemin minimal, on utilise une classe abstraite,
MinimalPathMaker qui construit un ensemble de chemins permettant de lier deux
concepts dans une carte. Cette classe est paramétrable via divers attributs et en
réimplémentant certaines méthodes non représentées ici.

L’organisation générale des classes définissant la notion de chemin minimal est
représentant dans la diagramme UML de la figure 6.7.

Les attributs de classe de MinimalPathMaker (DIRECT_ONLY, CLASSIC,
UNIQUE_INFLUENCE, UNIQUE_CYCLE) correspondent à différentes définitions d’un
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Algorithm

MinimalPathMaker
DIRECT_ONLY:MinimalPathMaker
CLASSIC:MinimalPathMaker
UNIQUE_INFLUENCE:MinimalPathMaker
UNIQUE_CYCLE:MinimalPathMaker
getMinimalPaths(cm,src,tgt):Set<Path>

LimitedMinimalPathMaker
limit:integer

NoDuplicateMinimalPathMaker
*

1

Figure 6.7 – Diagramme de classes des chemins minimaux.

chemin minimal (respectivement les définitions 2.24, 2.2, 2.26 et 2.28).
La classe LimitedMinimalPathMaker correspond à la définition des chemins

minimaux limités (définition 2.25). L’attribut limit correspond au paramètre K.
La classe NoDuplicateMinimalPathMaker correspond à la définition des che-

mins minimaux ignorant l’ordre des influences (définition 2.29).

6.2.3 Algorithmes d’influences
Différents algorithmes d’influences existent et chacun de ces algorithmes peuvent
être classés en différentes catégories, telles que les algorithmes de calcul de l’in-
fluence propagée sur un chemin, de l’influence propagée d’un concept sur un
autre ou encore de l’influence taxonomique. Pour représenter les algorithmes choi-
sis par un utilisateur, on définit une classe qui représente un gestionnaire d’in-
fluences. Ce gestionnaire d’influences est tout simplement une instance de la classe
InfluencesManager, non représentée ici, qui réunit au sein d’une même structure
un algorithme de calcul des chemins minimaux et un algorithme appartenant à
chacune des catégories présentées précédemment.

La hiérarchie de classes des algorithmes de calcul d’influence est représentée
dans le diagramme UML de la figure 6.8.

Tous les algorithmes de calcul d’influence doivent implémenter l’interface
InfluenceAlgorithm. Tout comme Algorithm, cette interface est essentiellement
sémantique. Puisqu’elle manipule des valeurs et en renvoie une, c’est une fonction
de valeurs. Elle impose cependant de fixer l’arité des ensemble de valeurs à 1.
Les algorithmes de calcul d’influence sont donc définis sur un unique ensemble de
valeurs, typiquement celui de la carte cognitive.

Le premier algorithme de calcul d’influence est représenté par l’interface
PropagatedInfluencePath. Celle-ci représente tous les algorithmes de calcul de
l’influence propagée sur un chemin. Les paramètres de la méthode qui y est définie
sont une carte cognitive cm et un chemin p de cette carte.

Le deuxième algorithme de calcul d’influence est représenté par l’interface
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ValueSetFunction

InfluenceAlgorithm

PropagatedInfluencePath

propagatedPath(cm,p):Object

OntologicalInfluence

ontological(ocm,src,tgt,im):Object

PropagatedInfluence

propagated(cm,src,tgt,im):Object

ClassicInfluences

ValuesProcessor

processValues(iterator):Object

*

1

Figure 6.8 – Diagramme de classes des algorithmes de calcul d’influence.

PropagatedInfluence. Celle-ci représente tous les algorithmes de calcul de l’in-
fluence propagée d’un concept sur un autre. Les paramètres de la méthode qui
y est définie sont une carte cognitive cm, un concept-source src, un concept-
destination tgt et un gestionnaire d’influences im. Celui-ci nous permet d’appeler
le PropagatedInfluencePath choisi par l’utilisateur.

Enfin, le troisième algorithme de calcul d’influence est représenté par l’interface
OntologicalInfluence. Celle-ci représente tous les algorithmes de calcul de l’in-
fluence taxonomique. Nous avons à nouveau conservé l’ancienne dénomination. Les
paramètres de la méthode qui y est définie sont quasiment identiques à ceux de la
méthode de la classe PropagatedInfluence, excepté ocm qui représente une carte
cognitive taxonomique. Ceci permet d’accéder à une taxonomie, indispensable pour
le calcul. Le gestionnaire d’influence permet d’accéder au PropagatedInfluence
choisi par l’utilisateur. L’instance de PropagatedInfluence accède à son tour au
PropagatedInfluencePath de ce même gestionnaire d’influences. Un gestionnaire
d’influences permet donc aussi de simplifier l’écriture du code en diminuant le
nombre de paramètres de certaines méthodes.

Diverses classes implémentent ces interfaces. Ainsi, l’interface
ClassicInfluences représente les définitions classiques du calcul des influences.
Comme nous l’avons dans le chapitre 2, les définitions pour les différents en-
sembles de valeurs sont très proches. L’accès aux valeurs est identique pour toutes
ces définitions, seule la manière de manipuler ces valeurs change. C’est l’idée de
cette classe : elle implémente uniquement le parcours d’une carte pour en ex-
traire les valeurs. Le traitement des valeurs est laissé à un autre objet, une ins-
tance de l’interface ValuesProcessor. Cette interface représente un processeur
de valeurs : un algorithme qui effectue un calcul et renvoie une valeur en mani-



6.2. CALCUL D’INFLUENCES 179

pulant différentes autres valeurs. Toutes ces valeurs doivent appartenir au même
ensemble. Par conséquent, c’est une fonction sur un ensemble de valeurs d’arité
1. La classe ClassicInfluences implémente les trois algorithmes de calcul d’in-
fluence en faisant appel à ce processeur de valeurs. Par exemple, lors d’un appel
à propagatedPath(cm,p) dans une instance de ClassicInfluences, un itéra-
teur sur les valeurs des influences de ce chemin est envoyé en argument à la mé-
thode processValues(iterator) de l’objet ValuesProcessor lié à l’instance de
ClassicInfluences. Cette méthode manipule alors ces valeurs une à une pour en
renvoyer une autre, qui est à son tour renvoyée par propagatedPath(cm,p). La
même opération est effectuée pour les autres calculs d’influence. Ainsi,
propagated(cm,src,tgt,im) fait appel au MinimalPathMaker du gestionnaire
d’influences pour construire l’ensemble des chemins minimaux. Pour chacun de ces
chemins minimaux, leur influence propagée calculée par le
PropagatedInfluencePath du gestionnaire d’influences est envoyée au processeur
de valeurs. Dans les faits, la méthode processValues(iterator) prend également
en paramètre un ensemble de valeurs, parce que le processeur de valeurs a besoin
d’informations sur les ensembles de valeurs, par exemple en vue d’optimisations.
Il existe ainsi des processeurs de valeurs pour les opérateurs min et max, pour la
multiplication, la moyenne mais également pour les opérateurs ∧ (définition 2.30)
et ∨ (définition 2.31), entre autres.

Carte cognitive
ValueSet (VS1)

PropagatedInfluencePath

compatible ?
outValueSet VS2

VS2

PropagatedInfluence

compatible ?
outValueSet VS3

VS3

OntologicalInfluence

compatible ?
outValueSet VS4

Figure 6.9 – Vérification de la compatibilité des algorithmes de calcul d’influence.

On rappelle qu’un objet InfluencesManager représente les définitions de cal-
cul d’influence choisies par un utilisateur. Pour s’assurer que les différents algo-
rithmes choisis sont bien compatibles entre eux, on utilise les méthodes définies
au sein de l’interface ValueSetFunction. Le comportement de cette vérification
est représenté sur la figure 6.9. Une carte cognitive est définie sur un ensemble
de valeurs (VS1). Si on prend l’exemple de la définition classique du calcul des
influences pour l’ensemble de valeurs {+,−} (voir section 2.4.2), VS1 est l’en-
semble {+,−}. La première étape consiste à vérifier que la définition du calcul
de l’influence propagée sur un chemin peut manipuler les valeurs de cette carte
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cognitive. Pour cela, on vérifie que VS1 est compatible avec cet algorithme. Si c’est
le cas, alors on demande à l’algorithme à quel ensemble de valeur appartient la
valeur qu’il calcule en fonction de VS1. Ceci nous donne un nouvel ensemble de
valeurs, VS2. Dans le cas de notre exemple, après application de l’opérateur ∧, les
valeurs appartiennent toujours à {+,−}, ce qui nous donne donc VS2. On vérifie
alors si VS2 est compatible avec l’algorithme de calcul de l’influence propagée d’un
concept sur un autre. Si c’est le cas, on demande quel est l’ensemble de valeurs de
sortie, ce qui nous donne un nouvel ensemble VS3. Dans le cas de notre exemple,
VS3 est l’ensemble {+, 0,−, ?}. On renouvelle l’opération pour l’influence taxono-
mique. Dans le cas de notre exemple, VS4 est l’ensemble {+,⊕, 0,	,−, ?}. VS4
correspond donc au codomaine de l’influence taxonomique.

6.2.4 Influence propagée probabiliste
Le package model.influences.bayesian est un sous-package de
model.inflences. Il est dédié à la représentation de l’influence propagée pro-
babiliste décrite dans la section 5.2.2. L’organisation de ses classes et interfaces est
représenté dans le diagramme UML de la figure 6.10.

PropagatedInfluence ValueSetFunction

BayesianInfluence
PROBA_VALUESET:NumericIntervalValueSet
returnProba:boolean

ProbabilityConversionFunction

valueToProba(v:Object,vs:ValueSet):double
probaToValue(p:double,vs:ValueSet):Object

*

1

Figure 6.10 – Diagramme de classes du package model.influences.bayesian.

La classe ProbabilityConversionFunction représente à la fois une fonction
de conversion et sa fonction inverse (définition 5.20). C’est également une fonction
définie sur un ensemble de valeurs. La méthode valueToProba(v,vs) permet de
convertir la valeur v appartenant à l’ensemble de valeurs vs en une valeur de
l’intervalle [−0.5; 0.5]. La méthode probaToValue(p,vs) permet de convertir la
valeur p appartenant à l’intervalle [−0.5; 0.5] en une valeur de l’ensemble de valeurs
vs.

La classe BayesianInfluence représente l’influence propagée probabiliste (dé-
finition 5.24). Celle-ci est définie comme étant une influence propagée d’un concept
sur un autre et utilisant une fonction de conversion. L’attribut returnProba est un
paramètre de l’algorithme qui permet de renvoyer une valeur de probabilité plutôt
qu’une valeur appartenant à l’ensemble de valeurs de la carte cognitive. Ainsi, pour
l’influence propagée de c1 sur c2, elle renverrait IP′(c1, c2) + 0.5. Une telle valeur
appartient donc à l’intervalle [0; 1]. L’attribut de classe PROBA_VALUESET est un
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ensemble de valeurs qui représente cet intervalle. L’ensemble de valeurs de sortie
de l’influence propagée probabiliste dépend donc du paramètre returnProba.

6.3 Validation
Le package model.validation contient les différentes classes liées à la notion de
validation d’une carte cognitive, présentée dans le chapitre 3. Il a été développé
différemment des définitions présentées dans ce chapitre.

Pour présenter les différentes classes de package, nous expliquons tout d’abord
les différences entre les définitions et l’implémentation dans la section 6.3.1. Puis,
nous présentons comment est implémentée la notion de critère de qualité dans la
section 6.3.2. Enfin, nous présentons dans la section 6.3.3 comment est implémentée
la gestion des conflits pour chacun des critères de qualité.

6.3.1 Approche de l’implémentation
Dans le chapitre consacré à la validation, nous avons défini de différentes manières
les mêmes critères, pour leur ajouter de la souplesse ou bien pour les adapter à
d’autres ensembles de valeurs. Leur structure était identique : seule la manière de
comparer deux valeurs changeait. Ainsi, si on considère le critère de cohérence,
il a été défini originellement avec une égalité stricte (définition 3.7), puis avec la
notion de valeurs compatibles (définition 3.10) et enfin avec la notion d’intervalles
compatibles (définition 3.16). Dans toutes ces définitions, la manière d’accéder aux
valeurs reste la même puisqu’on compare toujours une influence taxonomique à la
valeur de la contrainte. Notre implémentation a été conçue de telle manière que
l’accès aux valeurs n’est codé qu’une seule fois : seule la façon de comparer les
valeurs change.

Pour représenter la manière de comparer deux valeurs, nous définissons une in-
terface ContradictoryValuesChecker. Cette interface définit une méthode char-
gée de comparer deux valeurs pour indiquer si elles sont ou non contradictoires.
Ainsi, lorsque cette comparaison est une égalité, les deux valeurs sont contradic-
toires si elles sont différentes. Cette méthode prend en paramètres deux valeurs
ainsi que leurs ensembles de valeurs respectifs. La méthode renvoie donc vrai ssi les
deux valeurs passées en paramètres sont différentes. C’est donc une fonction de va-
leurs d’arité 2. Ainsi, la notion de valeurs compatibles pour {+,−} (définition 3.9)
ne peut s’appliquer qu’à des valeurs de l’ensemble {+,⊕, 0,	,−, ?}. De la même
manière, la notion d’intervalles compatibles (définition 3.15) ne peut s’appliquer
qu’à des valeurs qui sont des intervalles.

La différence utilisée pour comparer des valeurs numériques (définition 3.12)
ou des valeurs d’ensembles finis totalement ordonnés (définition 3.17) peut elle
aussi être vue comme étant une instance de ContradictoryValuesChecker. Le
diagramme de classes UML de la figure 6.11 représente les liens entre les différentes
classes et interfaces représentant cette comparaison de valeurs.

L’interface DifferenceOperator représente une différence entre deux valeurs
appartenant chacune à un ensemble de valeurs. Comme pour l’interface
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ValueSetAlgorithm

ContradictoryValuesChecker

areContradictory(v1,vs1,v2,vs2):boolean

DifferenceContradictoryValuesChecker
threshold:double

DifferenceOperator

difference(v1,vs1,v2,vs2):double
* 1

Figure 6.11 – Diagramme de classes liées à ContradictoryValuesChecker.

ContradictoryValuesChecker, elle dispose d’une méthode définie sur deux va-
leurs permettant de calculer leur différence. C’est donc aussi un algorithme qui
s’applique à deux ensembles de valeurs. La notion de seuil (définition 3.11) n’ap-
paraît pas ici : on se contente simplement de renvoyer un nombre qui représente la
différence entre deux valeurs. Ainsi, pour l’ensemble de valeurs [−1; 1], on renvoie
la différence numérique entre les deux valeurs passées en paramètre.

La classe DifferenceContradictoryValuesChecker est basée sur la notion de
valeurs compatibles selon un seuil (définitions 3.12 et 3.17). Elle représente cepen-
dant plutôt la notion de valeurs incompatibles selon un seuil, puisqu’on cherche
à savoir si deux valeurs sont contradictoires. Elle implémente donc logiquement
l’interface ContradictoryValuesChecker. Le calcul de la différence est délégué à
une instance de l’interface DifferenceOperator. L’attribut threshold représente
le seuil. Pour savoir si deux valeurs sont compatibles, on calcule leur différence
grâce au DifferenceOperator. Si le résultat de cette différence est inférieur ou
égal au seuil en valeur absolue, alors les valeurs sont compatibles. Le domaine de
cette fonction est le même que celui de l’opérateur de différence associé.

6.3.2 Critères de qualité
Le diagramme de classes UML de la figure 6.12 représente les liens entre les diffé-
rentes classes et interfaces représentant des critères de qualité.

L’interface QualityCriterion représente un critère de qualité pour une carte
cognitive. Sémantiquement, les critères de qualité doivent utiliser une instance de
ContradictoryValuesChecker et comparent par conséquent deux valeurs. Cette
interface introduit deux méthodes, chacune s’appliquant à l’une de ces deux va-
leurs. Leur intérêt est de savoir à quel ensemble ces deux valeurs appartiennent. Si
on prend l’exemple du critère de propreté (définition 3.2) on compare une valeur
d’influence propagée d’un concept sur un autre à une valeur d’influence. Pour l’en-
semble de valeurs {+,−}, on compare donc une valeur de l’ensemble {+, 0,−, ?} à
une valeur de l’ensemble {+,−}. Cette interface introduit également une méthode
dédiée aux conflits, qui est présentée dans la section suivante.

L’interface Verification représente un critère de vérification. Ce type de cri-
tère nécessite deux méthodes : une pour vérifier si le critère est validé ou non



6.3. VALIDATION 183

Algorithm

QualityCriterion

canComputeConflictsWith(params,vs):boolean
getValueSet1(cm,im):ValueSet
getValueSet2(cm,im):ValueSet

Verification

verify(params,cm):boolean
getVerifConflicts(params,cm):Set

Test

test(params,s,cm):boolean
getTestConflicts(params,s,cm):Set

Figure 6.12 – Diagramme de classes des critères de qualité.

et l’autre pour construire l’ensemble des conflits associé à ce critère. Puisque ce
type de critère ne nécessite pas d’information externe, il s’applique directement
sur une carte cognitive, ici le paramètre cm. Le paramètre params représente dif-
férents paramètres pour la vérification. C’est en réalité une instance de la classe
QualityCriterionParams qui, à la manière de la classe InfluencesManager (sec-
tion 6.2.3), permet de simplifier l’écriture du code. Elle réunit un gestionnaire
d’influences, une instance de ContradictoryValuesChecker et éventuellement une
spécification, pour les critères de test. Les critères de propreté (définition 3.2) et
de non-ambiguïté (définition 3.4) implémentent donc cette interface.

La spécification accessible par les paramètres params permet de savoir à quelle
taxonomie appartiennent les concepts de la contrainte ainsi que l’ensemble de
valeurs de sa valeur. Elle est donc définie sur une taxonomie de concepts et un
ensemble de valeurs. Elle dispose de méthodes permettant d’ajouter ou de retirer
des contraintes. À chaque ajout, on vérifie que la contrainte est compatible avec la
spécification, c’est-à-dire que ses concepts sont ordonnés par la taxonomie et que
sa valeur appartient à l’ensemble de valeurs.

L’interface Test est finalement très semblable à l’interface Verification. Ses
méthodes nécessitent cependant un paramètre supplémentaire, s, qui représente
une contrainte. Une contrainte est définie comme étant une influence. On note
que la carte cognitive en paramètre n’est pas une carte taxonomique. En réa-
lité, puisque la taxonomie est accessible via les paramètres via la spécification, on
construit une carte taxonomique en unifiant cette taxonomie et la carte cognitive.
Définir le test uniquement pour une contrainte nous permet d’éviter de le faire pour
une spécification puisque la définition de la validité d’une spécification est toujours
la même une fois qu’on connaît le résultat du test des contraintes, et ce quelque
soit le critère de test. Le critère de cohérence avec une contrainte (définition 3.7)
implémente donc l’interface Test.
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6.3.3 Gestion des conflits
Avant de construire un ensemble de conflits pour un critère donné, il faut tout
d’abord s’assurer qu’on peut bien calculer cet ensemble. En effet, comme expliqué
dans le chapitre 3, la notion de conflit est intrinsèquement liée, entre autres, à
l’ensemble de valeurs sur lequel est définie la carte cognitive. La définition d’un
conflit varie donc en fonction de ses paramètres. Certains paramétrages sont même
incompatibles avec la construction de conflits. Pour toutes ces raisons, la mé-
thode canComputeConflictsWith(params,vs) de l’interface QualityCriterion
doit être appelée avant toute construction d’un ensemble de conflits. Cette mé-
thode indique en effet si on peut construire un ensemble de conflits en fonction de
l’instance de ContradictoryValuesChecker, de l’ensemble de valeurs de la carte
cognitive ainsi que des définitions de calcul d’influence utilisés.

Les ensembles des conflits de chacun des critères de qualité peuvent être
construits via leurs méthodes dédiées. Les ensembles construits par ces méthodes
peuvent correspondre à différentes définitions selon le paramétrage considéré. Les
ensembles de conflits calculés doivent être des ensembles de conflits minimaux.
Pour construire simplement de tels ensembles, on peut utiliser la classe
MinimalConflictSet qui construit automatiquement un ensemble de conflits mi-
nimaux. À chaque fois qu’un conflit est ajouté à cet ensemble, il le refuse si l’un de
ses conflits est englobé par ce conflit ou bien supprime tous ses conflits englobant
ce conflit. Cette classe contient également une méthode de classe qui construit
l’ensemble des diagnostics à partir d’un ensemble de conflits minimaux.

6.4 Synthèse
Le package model.merge contient les différentes classes liées à la notion de synthèse
de cartes cognitives, présentée dans le chapitre 4.

Pour décrire ce package, nous présentons tout d’abord la façon dont ont été
implémentées les notions de bases de la synthèse, telles que les préférences ou l’en-
semble univoque de cartes attribuées dans la section 6.4.1. Ensuite, nous présentons
l’implémentation des différentes notions permettant la synthèse des concepts, des
influences et des valeurs dans la section 6.4.2. Enfin, nous présentons l’algorithme
permettant la synthèse de cartes cognitives et utilisant ces différentes notions dans
la section 6.4.3.

6.4.1 Préférences et cartes attribuées
Nous présentons dans un premier temps comment nous avons implémenté la notion
de préférence. Nous présentons dans un second temps les classes utilisées pour
représenter un ensemble de cartes.

Préférences

La notion de préférence est représentée par la classe Preference. Elle doit repré-
senter une relation d’ordre partiel sur des éléments. Pour l’implémenter, nous nous
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sommes basés sur sa représentation sous forme stratifiée (définition 4.7). Pour or-
donner les éléments, on construit l’ordre de préférence strate par strate ou on place
un élément dans une strate identifiée par son index. Diverses méthodes permettent
de s’assurer qu’un élément n’apparaît pas deux fois et qu’aucune strate n’est vide.

Cartes attribuées

Le diagramme de classes UML de la figure 6.13 représente les principales classes
liées à la synthèse de cartes cognitives et leurs liens.

AttributedMap

UnivocalSet

OntologicalCognitiveMap

Designer
name:String

ValueSet

Ontology

*

1

*

1

*

*

*
1

*

1

Figure 6.13 – Diagramme de classes des principales classes liées à la synthèse de
cartes cognitives.

La classe Designer représente le designer d’une carte cognitive. Cette classe
ne renseigne que le nom de ce designer.

La classe AttributedMap représente une carte attribuée. Elle est définie comme
étant l’association d’une carte cognitive taxonomique et de son designer. Les
concepts de la carte cognitive taxonomique ne sont pas nécessairement élémen-
taires. La carte cognitive taxonomique représente donc ici l’association d’une carte
cognitive et d’une taxonomie.

La classe UnivocalSet représente un ensemble univoque de cartes attribuées.
Cette classe est définie sur un ensemble de valeurs et sur une taxonomie. Elle est
liée à plusieurs cartes attribuées. Cette classe vérifie, à chaque ajout d’une carte
attribuée, que celle-ci est définie sur la même taxonomie et le même ensemble
de valeurs que les autres cartes. On s’assure également qu’un designer n’est pas
associé à plus d’une carte.

6.4.2 Synthèse de concepts, d’influences et de valeurs

Pour la synthèse de cartes cognitives, l’approche de l’implémentation est différente
de celle des définitions de la section 4.2. Nous décrivons dans un premier temps
les différences entre les deux approches, puis nous présentons comment nous avons
implémenté les différents algorithmes pour synthétiser les concepts, influences et
valeurs.
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Approche de l’implémentation

L’approche de la définition de la synthèse des concepts (définition 4.11) est ensem-
bliste : on construit l’ensemble des concepts synthétisés. Ensuite, la définition de la
synthèse des influences (définition 4.13) utilise la notion de représentation (défini-
tion 4.12) pour indiquer les influences que représente chaque influence synthétisée.
De ces influences synthétisées, on construit l’ensemble des valeurs d’influences ex-
traites (définition 4.15) pour la synthèse des valeurs (définition 4.16).

L’approche est différente pour l’implémentation. Celle-ci a en effet été effectuée
avant la version finale des définitions présentées dans ce mémoire de thèse.

L’approche de l’implémentation de la synthèse des concepts est fonctionnelle :
la synthèse de concepts consiste ici à construire une fonction qui associe à chaque
concept synthétisé les concepts qu’il représente. La notion de représentation pour
les concepts est plus ou moins présente dans le chapitre 4. Elle est cependant limi-
tée à la comparabilité : un concept en représente un autre s’ils sont comparables.
Il n’y a pas réellement de raisons de définir autrement cette relation. La définir
au sein d’une fonction a cependant deux avantages : cela permet d’une part d’évi-
ter une redondance du code et d’autre part, cela permet de prévoir d’éventuelles
évolutions futures. Dans les faits, cette fonction de représentation est implémentée
par une classe Assignment. Cette classe dispose d’une méthode qui permet d’as-
socier un concept représentant à un concept représenté. Elle assure en outre que
chaque concept se représente lui-même. Elle dispose de diverses méthodes permet-
tant d’accéder à l’ensemble des concepts représentées ou encore au concept qui
représente un concept donné.

L’implémentation de la synthèse des influences utilise cet assignement pour
construire l’ensemble des influences synthétisées. Là encore, l’implémentation est
différente des définitions pour la synthèse des influences. En effet, on construit
ici directement les valeurs d’influences extraites. Ceci évite d’avoir à accéder aux
influences représentées par une influence synthétisée. Les valeurs d’influences ex-
traites sont représentées par une instance de la classe ExtractedInfluences. Cette
classe dispose d’une méthode qui permet de lier un concept synthétisé cause, un
concept synthétisé effet, un designer et l’influence originale. Lier ces quatre infor-
mations permet à la fois de construire une valeur d’influence extraite mais éga-
lement une influence synthétisée en associant le concept-cause et le concept-effet.
Cette classe utilise plusieurs tables dont l’organisation est présentée dans la fi-
gure 6.14. À partir d’un couple de concepts représentant une influence synthétisée,
on accède aux influences représentées, c’est-à-dire les influences originales. On ac-
cède à ces influences à partir de leurs designers respectifs. À partir d’un designer,
on accède donc à l’ensemble des influences qu’il a conçues et qui sont représentées
par le couple de concepts précédemment choisi.

L’implémentation de la synthèse des influences consiste alors à effectuer le lien
entre un assignement et des valeurs d’influences extraites. L’opérateur de synthèse
est plus souple que celui défini dans le chapitre 4. Avec les définitions, toutes les
influences qui en représentaient une autre étaient nécessairement des influences
synthétisées. Ici, on choisit directement les influences qui seront présentes dans
la carte. Pour savoir quelles influences elles représentent, on utilise l’assignement.
Chaque influence doit toutefois représenter au moins une autre influence. La plu-
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. . .

(cs1, cs2)

d1
Influence(c1, c2, α)
Influence(c3, c4, β)

. . .

d6

Influence(c5, c6, γ)
. . .

Influence(c7, c8, δ)
. . .

Figure 6.14 – Schéma d’organisation de la classe ExtractedInfluences.

part du temps, cet opérateur se résume en un parcours des influences de toutes les
cartes. Si on choisit de synthétiser l’influence parcourue, alors on construit une va-
leur d’influence extraite avec cette influence, le designer de la carte et les concepts
représentant les extrémités de l’influence.

La synthèse des valeurs consiste simplement à utiliser les valeurs d’influences
extraites pour calculer une valeur synthétisée. L’implémentation de la synthèse des
valeurs est donc quasiment identique à sa définition.

Algorithmes de synthèse

Les interfaces représentant les différents algorithmes liés à la synthèse (synthèse
des concepts, des influences et des valeurs) et leurs liens sont présentés dans le
diagramme UML de la figure 6.15.

Algorithm

ValueSetFunction

ValuesProcessor

SynthesizerAlgorithm

InfluenceSynthesizerConceptSynthesizer InfluenceSynthesizer ValueSynthesizer

AvgValueSynthesizer

DesignerUtility

dUtility(p,d):double

PrefValueSynthesizer

*

1

*

1

Figure 6.15 – Diagramme de classes des algorithmes de synthèse.

L’interface SynthesizerAlgorithm est l’interface-mère de tous les algorithmes
qui synthétisent des concepts, des influences ou des valeurs. Cette interface est
purement sémantique puisqu’elle ne nécessite de définir aucune méthode et ne
contient aucun attribut.
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L’interface ConceptSynthesizer représente un algorithme synthétisant des
concepts. Cette interface définit une méthode qui construit un assignement à partir
d’un ensemble univoque et de préférences sur les designers de cet ensemble. Ainsi,
pour implémenter la définition 4.11, on déclare une classe implémentant cette in-
terface. En plus de construire un ensemble de concepts sélectionnés, on construit
également un assignement, qui est renvoyé par la méthode. On fait de même pour
les autres définitions de la synthèse de concepts, telles que les définitions 4.24 ou
encore 4.25.

L’interface InfluenceSynthesizer représente un algorithme synthétisant des
influences. Cette interface définit une méthode qui construit des valeurs d’in-
fluences extraites à partir d’un ensemble univoque, de préférences sur les desi-
gners ainsi que d’un assignement. Ainsi, pour implémenter la définition 4.13, on
déclare une classe implémentant cette interface. On construit directement les va-
leurs d’influences extraites en utilisant l’assignement. On fait de même pour les
autres définitions de la représentation permettant la synthèse d’influences, telles
que les définitions 4.26 ou encore 4.27.

L’interface ValueSynthesizer représente un algorithme synthétisant des va-
leurs. Puisqu’elle manipule les valeurs des cartes d’un ensemble univoque définies
toutes sur le même ensemble, c’est une fonction d’arité 1 sur cet ensemble de
valeurs. Cette interface définit une méthode qui calcule une valeur synthétisée à
partir d’un ensemble univoque, de préférences sur les designers ainsi que de va-
leurs d’influences extraites pour un concept-cause et un concept-effet donnés. Cette
interface est implémentée de différentes manières.

La classe AvgValueSynthesizer représente la définition 4.16 et implémente
donc l’interface ValueSynthesizer. Elle est cependant plus paramétrable que la
définition originale. En effet, on peut choisir la fonction d’utilité (ou fonction de
pondération) qui va donner un poids à chaque designer. Celle ci n’est donc pas
nécessairement définie comme étant l’index du designer dans l’ordre de préférence.
Cette fonction d’utilité est représentée par l’interface DesignerUtility, un algo-
rithme. Cette interface définit une méthode qui doit renvoyer un nombre réel en
fonction d’un ordre de préférence et d’un designer ordonné par cette préférence.
La classe AvgValueSynthesizer contient également divers champs permettant de
paramétrer le calcul de la moyenne pondérée, comme par exemple pour regrouper
les valeurs fournies par un même designer en en faisant la moyenne.

La classe PrefValueSynthesizer représente la définition 4.29 et implémente
donc l’interface ValueSynthesizer. Elle est également plus paramétrable. En effet,
cet opérateur peut s’appliquer à divers ensembles de valeurs puisqu’il utilise un
processeur de valeurs. Ce processeur de valeurs est utilisé pour combiner les valeurs
renseignées par des designers sur la même strate selon l’ordre de préférence. On
peut réutiliser les mêmes processeurs que pour le calcul d’influences.

Pour construire une carte synthétisée non-valuée (définition 4.14), on utilise la
même algorithme que pour la construction d’une carte synthétisée valuée (défini-
tion 4.17). Pour construire une telle carte, on utilise alors un opérateur de synthèse
de valeurs qui renvoie toujours une non-valeur (le champ NO_VALUE de l’interface
ValueSet) et ce quels que soient ses paramètres. Cet opérateur implémente donc
l’interface ValueSynthesizer.
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6.4.3 Synthèse de cartes cognitives
À partir de toutes ces classes et interfaces, on peut construire une carte synthétisée.
Pour cela, on construit tout d’abord un objet instance de la classe Synthesizer
qui, à la manière de InfluencesManager et de QualityCriterionParams, réunit
un ConceptSynthesizer, un InfluenceSynthesizer et un ValueSynthesizer.
Cette classe contient également une méthode de classe qui permet de construire une
carte cognitive synthétisée à partir d’une instance de Synthesizer, d’un ensemble
univoque et de préférences sur les designers de cet ensemble. L’algorithme utilisé
pour construire une carte synthétisée est présenté à la figure 6.16.

Algorithme : Construction d’une carte cognitive synthétisée
Entrées : s : un Synthesizer,

u : un ensemble univoque de cartes attribuées,
p : des préférences sur les designers de u

Sortie : une carte cognitive synthétisée CS
1 a← s.ConceptSynthesizer.synthesize(u, p)
2 EI ← s.InfluenceSynthesizer.synthesize(u, p, a)
3 outV S ← s.V alueSynthesizer.getOutV alueSet(u.getV alueSet())
4 CS ← CognitiveMap(outV S)
5 pour chaque c ∈ a.getSelectedConcepts() faire
6 c.addConcept(c)
7 fin
8 pour chaque ei ∈ EI faire
9 (src, tgt)← ei.getSynthesizedInfluence()

10 {(d,OI)} ← ei.getOriginalInfluences()
11 v ← s.V alueSynthesizer.synthesize(u, p, (src, tgt), {(d,OI)})
12 i← Influence(src, tgt, v)
13 cm.addInfluence(i)
14 fin
15 retourner CS

Figure 6.16 – Algorithme pour construire une carte cognitive synthétisée.

Cet algorithme construit pas à pas une carte cognitive. Tout d’abord, on cal-
cule un assignement avec l’opérateur de synthèse de concepts. Ensuite, on calcule
les valeurs d’influences extraites à partir de cet assignement avec l’opérateur de
synthèse des influences. Enfin, on utilise l’opérateur de synthèse de valeurs pour ré-
cupérer l’ensemble de valeurs auquel appartiennent les différentes valeurs produits
par cet opérateur. Cet ensemble de valeurs est l’ensemble sur lequel est définie
la carte cognitive synthétisée. On construit donc une ébauche de carte cognitive
synthétisée à la ligne 4, définie sur cet ensemble de valeurs. Il faut à présenter
ajouter à cette carte ses concepts et ses influences.

Dans un premier temps, on ajoute à la carte chacun des concepts sélection-
nés de l’assignement (ligne 5). Dans un second temps, on fait de même pour les
influences (ligne 13). Le procédé est cependant plus compliqué. On parcourt les
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ensembles clé-valeur de la table de l’objet représentant les valeurs d’influences ex-
traites (ligne 8). La clé représente une valeur d’influence extraite représentée par
un couple de concepts, l’un étant la source et l’autre la destination, qu’on récu-
père à la ligne 9. On récupère également la valeur, c’est-à-dire une table liant
des designers aux influences originales qu’ils ont conçues à la ligne 10. Ces deux
composantes sont passées en paramètre à l’opérateur de synthèse des valeurs à
la ligne 11. On récupère ainsi une valeur qui nous sert à construire une influence
synthétisée à partir du concept-source et du concept-destination. Cette influence
est ensuite ajoutée à la carte synthétisée (ligne 13).

Enfin, on renvoie la carte synthétisée construite (ligne 15).

6.5 Entrées/Sorties et interface graphique
Deux packages sont voués à l’interaction entre l’utilisateur du logiciel et les dif-
férentes classes métier présentées précédemment. Il s’agit du package io, dédié à
tout ce qui touche aux entrées/sorties, présenté dans la section 6.5.1 et du package
ui, dédié, lui, à l’interface graphique, présenté dans la section 6.5.2.

6.5.1 Entrées/Sorties
Le package io regroupe différentes classes liées aux entrées/sorties. Celles-ci as-
surent diverses fonctionnalités. La plupart ont en commun d’être dédiées à une
communication facilitée entre les classes présentées précédemment et un utilisateur
ou d’autres outils informatiques. Ainsi, certaines sont liées à l’affichage d’informa-
tions, notamment des valeurs. On peut par exemple définir un certain formatage
pour les nombres, par exemple pour choisir combien de chiffres après la virgule affi-
cher. D’autres sont liées à l’affichage des différents algorithmes utilisés. Ces classes
permettent en outre de lister les différents algorithmes proposés par le logiciel.
Enfin, il est possible d’exporter les cartes cognitives réalisées par le logiciel sous la
forme de fichiers XML.

Algorithmes et descriptions d’algorithmes

Les descriptions d’algorithmes permettent de donner une étiquette textuelle à un
algorithme de manière à pouvoir être identifié facilement par un utilisateur. De
plus, on définit, pour chaque type d’algorithme, une liste permettant au logiciel
de récupérer l’intégralité des algorithmes disponibles pour une tâche donnée. L’or-
ganisation des classes permettant un tel procédé est présentée dans le diagramme
UML de la figure 6.17.

La classe AlgorithmDescription représente une description d’algorithme. Elle
associe donc un algorithme à un texte descriptif, permettant de le représenter.
Par exemple, l’algorithme implémentant la différence pour l’ensemble de valeurs
[−1; 1] (voir section 6.3.1) est identifié par la chaîne de caractères "i1 - i2".

La classe AlgorithmDescriptions représente un ensemble de descriptions d’al-
gorithmes, tous étant instances du même type d’algorithme. Elle dispose par consé-
quent de diverses méthodes permettant d’ajouter ou de retirer des descriptions
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Algorithm

AlgorithmDescription
description:String

AlgorithmDescriptions

ValueSetAlgorithmDescriptions
valueSetsArity:integer
getVSADescs(vss:ValueSet[])

*

1

*

Figure 6.17 – Diagramme de classes des descriptions d’algorithmes.

d’algorithmes. Avant chaque ajout, cette classe vérifie qu’on peut bien ajouter la
description en question, par exemple pour éviter les doublons.

La classe ValueSetAlgorithmDescriptions représente un ensemble de des-
criptions d’algorithmes sur des ensembles de valeurs. La distinction avec les autres
ensembles de descriptions d’algorithmes classiques permet d’ajouter des méthodes
intéressantes. Tout d’abord, un attribut spécifie l’arité des ensembles de valeurs de
l’algorithme. Il est utilisé lors de l’ajout d’une description d’algorithme, pour s’as-
surer que cet algorithme a la même arité que celui des autres algorithmes décrits.
L’intérêt de cette classe réside cependant dans la méthode
getVSADescs(vss:ValueSet[]). Celle-ci renvoie en effet uniquement les algo-
rithmes qui sont compatibles avec les ensembles de valeurs spécifiés.

Il existe différentes instances de ces classes, regroupées au sein de classes suivant
leur utilité. Ainsi, la classe InfluenceDescriptions regroupe les descriptions d’al-
gorithmes liés au calcul d’influence. Elle instancie donc un
AlgorithmDescriptions pour le calcul des ensembles de chemins minimaux et
quatre ValueSetAlgorithmDescriptions pour le calcul de l’influence propagée
sur un chemin, de l’influence propagée d’un concept sur un autre, de l’influence
taxonomique et enfin pour les fonctions de conversion, utilisées pour le calcul de
l’influence propagée probabiliste. La classe ValidationDescriptions regroupe les
descriptions d’algorithmes liés à la validation. Elle instancie deux
ValueSetAlgorithmDescriptions pour les différentes instances de
ContradictoryValuesChecker et pour les opérateurs de différence. Enfin, la classe
SynthesizerDescriptions regroupe les descriptions d’algorithmes liés à la syn-
thèse. Elle instancie deux AlgorithmDescriptions pour la synthèse des concepts
et des influences et un ValueSetAlgorithmDescriptions pour la synthèse des
valeurs.

Export de cartes cognitives dans un fichier

Diverses méthodes permettent de sauvegarder ou de lire les cartes cognitives créées
avec notre logiciel dans un fichier. Un tel fichier stocke en réalité un ensemble
univoque. Même si un utilisateur construit seul une carte unique, cela revient à
créer un ensemble univoque ne contenant qu’une seule carte. Le seul inconvénient
de ce choix d’implémentation est que l’utilisateur doit nécessairement définir une
taxonomie. Par conséquent, s’il souhaite ajouter un concept à sa carte cognitive,
il doit préalablement ajouter ce concept à la taxonomie.
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Pour construire de tels fichiers, nous avons développé une format de fichier
basé sur XML [W3C, 2008]. Nous avons fait ce choix car il existe de nombreuses
bibliothèques permettant de manipuler facilement de tels fichiers. Nous n’avons
pas défini de DTD par manque de temps. Néanmoins, les fichiers générés doivent
respecter une certaine grammaire qui est décrite en partie dans cette section.

Tout d’abord, on doit définir l’ensemble de valeurs sur lequel est défini l’en-
semble univoque et donc toute carte cognitive de cet ensemble. Pour cela, on
crée un élément valeurs qui doit nécessairement spécifier un type. Ainsi, la fi-
gure 6.18 montre comment déclarer l’ensemble de valeurs {+,−} en spécifiant le
type plusminus. La figure 6.19 montre comment déclarer l’ensemble [−1; 1] en
spécifiant le type intervalle. Avec un tel type, on doit également renseigner les
valeurs minimale et maximale qui doivent nécessairement être numériques. La fi-
gure 6.20 montre comment déclarer l’ensemble {nul < faible < moyen < fort}
en spécifiant le type enumerate. Cette dernière déclaration permet en réalité de
construire une instance d’un ensemble fini de valeurs. À l’intérieur de l’élément
valeurs, on spécifie les différentes valeurs de cet ensemble par ordre décroissant,
grâce à différents éléments valeur. Par ailleurs, on doit également spécifier le type
des valeurs de l’ensemble : string, comme sur la figure, indique que ce sont des
chaînes de caractères, integer indique que ce sont des valeurs numériques.

<valeurs type=" plusminus " />

Figure 6.18 – Déclaration de l’ensemble de valeurs {+,−}.

<valeurs type=" intervalle " min=" -1" max="1" />

Figure 6.19 – Déclaration de l’ensemble de valeurs [−1; 1].

<valeurs type=" enumerate " valueType =" string ">
<valeur >fort </ valeur >
<valeur >moyen </ valeur >
<valeur >faible </ valeur >
<valeur >nul </ valeur >

</ valeurs >

Figure 6.20 – Déclaration de l’ensemble de valeurs {nul < faible < moyen < fort}.

Le fichier doit ensuite déclarer une taxonomie, c’est-à-dire les concepts sur les-
quels sont définies les différentes cartes ainsi que les relations d’héritage entre ces
concepts. Pour cela, on utilise un élément ontologie, l’ancienne dénomination
ayant là encore été conservée. Cet élément permet de construire une arbores-
cence d’éléments concept, représentant ainsi les liens d’héritage entre les diffé-
rents concepts. La figure 6.21 représente ainsi la déclaration de la taxonomie de
l’exemple 4.2. Chaque concept dispose d’un identifiant généré par le programme
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et d’un label représentant un texte descriptif. Cet identifiant est nécessaire car le
label n’est pas nécessairement unique. Chaque concept dispose également de co-
ordonnées permettant de l’afficher à l’endroit prévu par l’utilisateur. On note que
la taxonomie dispose elle aussi d’un identifiant. Or, nous n’utilisons qu’une seule
taxonomie. L’identifiant a en réalité été créé pour d’éventuelles évolutions futures
du modèle où les designers utilisent différentes taxonomies pour la construction de
leur carte.

<ontologie id="o1">
<concept id="e19" label =" Vegetation " x="527" y="130" />
<concept id="e18" label =" Foudre " x="458" y="130" />
<concept id="e17" label =" Secheresse " x="361" y="130" />
<concept id="e12" label ="Feu" x="159" y="100">

<concept id="e16" label ="Contre -feu" x="206" y="130" />
<concept id="e13" label =" Incendie " x="100" y="130">

<concept id="e15" label =" Incendie humain " x="142" y="160" />
<concept id="e14" label =" Incendie naturel " x="18" y="160" />

</ concept >
</ concept >
<concept id="e7" label =" Meteo " x="492" y="10">

<concept id="e11" label =" Chaleur " x="532" y="40" />
<concept id="e8" label =" Mauvais temps " x="418" y="40">

<concept id="e9" label =" Pluie " x="420" y="70" />
<concept id="e10" label =" Orage " x="467" y="70" />

</ concept >
</ concept >
<concept id="e1" label =" Humain " x="156" y="10">

<concept id="e6" label =" Pyromane " x="263" y="40" />
<concept id="e3" label =" Forces d’ intervention " x="104" y="40" />

<concept id="e5" label =" Policier " x="187" y="70" />
<concept id="e4" label =" Pompier " x="108" y="70" />

</ concept >
<concept id="e2" label =" Campeur " x="21" y="40" />

</ concept >
</ ontologie >

Figure 6.21 – Déclaration d’une taxonomie de concepts.

Le fichier doit enfin déclarer le contenu de l’ensemble univoque, c’est-à-dire
les différentes cartes qui le composent. Pour cela, on utilise un élément cartes,
défini sur la taxonomie précédemment déclarée, et contenant de multiples éléments
carte, chacun représentant la carte d’un designer. La figure 6.22 représente la
déclaration d’une partie de l’ensemble univoque de l’exemple 4.2, et notamment
la carte cognitive de l’exemple 4.1. Chaque élément carte doit représenter son
designer. Pour cela, on utilise un élément designer qui renseigne son nom ainsi
qu’une couleur représentée par un code hexadécimal afin de pouvoir l’identifier
clairement dans le logiciel. Ensuite, on déclare les concepts utilisés par cette carte.
Les concepts ayant déjà été définis par la taxonomie, indiquer leur identifiant
suffit. Chaque concept fournit également des coordonnées, qui représentent cette
fois leurs coordonnées dans la carte. Enfin, on déclare les différentes influences entre
ces concepts. Chaque influence doit fournir son concept-cause et son concept-effet,
représentés par leurs identifiants respectifs, ainsi qu’une valeur. Cette valeur doit
bien évidemment appartenir à l’ensemble de valeurs défini auparavant.
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<cartes ontologie ="o1">
...
<carte >

<designer nom=" Ministre " couleur =" #666666 " />
<concept id="e4" x="10" y="110" />
<concept id="e2" x="110" y="10" />
<concept id="e16" x="110" y="110" />
<concept id="e13" x="210" y="60" />
<concept id="e6" x="110" y="60" />
<concept id="e5" x="10" y="10" />
<influence from="e16" to="e13" valeur =" -0.5" />
<influence from="e4" to="e16" valeur ="0.4" />
<influence from="e6" to="e13" valeur ="1" />
<influence from="e2" to="e13" valeur ="0.3" />
<influence from="e5" to="e6" valeur =" -0.9" />
<influence from="e5" to="e2" valeur =" -0.1" />

</carte >
...

</ cartes >

Figure 6.22 – Déclaration de cartes cognitives.

Export de réseaux bayésiens

Dans le chapitre 5 et notamment dans la section 5.2, nous avons défini une méthode
de traduction pour représenter une carte cognitive en un réseau bayésien. Nous
avons également développé un système d’export d’une carte cognitive en un fichier
représentant un réseau bayésien.

Le format de fichier est celui utilisé par le logiciel Belief and Decision Net-
works2. Ce logiciel permet de créer sous forme graphique des réseaux bayésiens et
les tables de probabilité de chacun des sommets. En outre, il a l’avantage d’être
gratuit et est facilement utilisable. Malheureusement, il ne permet pas de repré-
senter des réseaux bayésiens causaux.

Pour que la représentation d’une carte cognitive en un réseau bayésien cau-
sal soit toute de même réalisable, nous avons utilisé le fait que l’application de
l’intervention sur un sommet revienne à séparer ce sommet de ses parents (voir
section 5.1.1). Nous avons conçu un algorithme qui, pour chaque concept de la
carte cognitive, construit dans un fichier qui lui est dédié un réseau bayésien dans
lequel le sommet le représentant n’a pas de parent. En choisissant le bon fichier,
on peut donc calculer l’influence de ce concept sur les autres concepts de la carte.
La génération du réseau bayésien est en outre paramétrable par une fonction de
conversion.

2http://aispace.org/bayes/

http://aispace.org/bayes/
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6.5.2 Interface graphique
Le package ui contient les différentes classes et interfaces relatives à l’interface
graphique. Nous n’allons pas détailler le contenu de ce package puisqu’il ajoute
essentiellement une représentation graphique à des notions déjà présentées. Les
différents composants sont illustrés de manière plus visuelle dans la section sui-
vante, qui présente quelques cas d’utilisation. Dans cette section, nous présentons
donc uniquement l’organisation générale du package.

model io

widget

graph

influences influences

validation validation

merge merge

Figure 6.23 – Organisation du package io et ses liens avec le package model.

La figure 6.23 représente l’organisation générale du package io et ses divers
sous-packages. On peut voir qu’à chaque sous-package du package model corres-
pond un sous-package du package io. Cela permet une meilleure organisation du
code dans lequel les classes dédiées à une tâche particulière sont regroupées au
même endroit.

Le package io.widget contient différents composants utilisés fréquemment par
les autres packages. Ainsi, ce package dispose d’un composant ValueField per-
mettant à l’utilisateur de rentrer une valeur. Selon l’ensemble de valeurs considéré,
ce composant affiche une liste déroulante ou un champ de texte.

Le package io.graph contient différentes classes permettant d’afficher les cartes
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cognitives et les taxonomies sous la forme d’un graphe. Pour représenter ces
graphes, nous avons utilisé la bibliothèque jgraph3.

Les autres packages définissent simplement des composants permettant d’affi-
cher les différentes notions auxquelles ils sont liées. Ainsi, le package
io.influences définit des listes déroulantes affichant les différents algorithmes
pour le calcul des influences dans une carte cognitive. Le package io.validation
définit par exemple des composants permettant de sélectionner une certaine ins-
tance de ContradictoryValuesChecker pour un critère de qualité. Le package
io.merge définit entre autres un composant permettant de construire des préfé-
rences sur un ensemble de designers.

6.6 Cas d’utilisation
Dans cette section, nous montrons comment utiliser le logiciel que nous avons dé-
veloppé via quelques cas d’utilisations. Nous présentons tout d’abord comment
construire une carte cognitive et un ensemble univoque dans la section 6.6.1. Puis,
nous montrons comment calculer des influences sur une carte dans la section 6.6.2.
Ensuite, nous détaillons comment valider cette même carte dans la section 6.6.3.
Enfin, nous montrons comment procéder à une synthèse des différentes cartes cog-
nitives dans la section 6.6.4.

6.6.1 Construction des cartes cognitives
Avant la création de nouvelles cartes cognitives, le logiciel demande tout d’abord
sur quel ensemble de valeurs celles-ci doivent être définies. L’écran présenté à la
figure 6.24 s’affiche alors. Comme on peut le voir, différents choix d’ensembles de
valeurs sont proposés à l’utilisateur. Ici, nous allons construire l’ensemble univoque
de l’exemple 4.2. Nous choisissons donc l’intervalle de valeurs [−1; 1].

Figure 6.24 – Choix de l’ensemble de valeurs.

Une fois l’ensemble de valeurs sélectionné, la fenêtre principale de l’application
s’ouvre sur l’écran présenté à la figure 6.25. La zone 1 est dédiée à la construc-
tion de la taxonomie. La zone 2 est dédiée à la construction d’une carte cognitive.
La taxonomie doit nécessairement être construite avec la carte cognitive car tout

3http://www.jgraph.com

http://www.jgraph.com
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concept de la carte cognitive doit être présent dans la taxonomie. La zone 3 re-
présente la liste des différents designers de l’ensemble univoque. Cliquer sur l’un
de ces designers permet d’afficher sa carte attribuée. Le menu déroulant 4 liste les
différentes opérations possibles sur les cartes qui sont présentées dans les sections
suivantes. On note qu’un il y a une entrée Vue dans le menu des opérations. Elle
permet la construction d’une échelle pour construire une vue d’une carte cogni-
tive, conformément au modèle définition par L. Chauvin (voir section 2.3). Puisque
cette notion n’est pas issue de notre travail de thèse, nous ne décrivons pas son
implémentation.

Figure 6.25 – Fenêtre principale de l’application.

Construction d’une taxonomie

Nous présentons dans cette section comment construire la taxonomie de la fi-
gure 4.2. La construction d’une taxonomie commence par la définition de nou-
veaux concepts. On clique tout d’abord sur le bouton Nouveau concept. Une fe-
nêtre de dialogue s’ouvre invitant l’utilisateur à entrer le texte descriptif du nou-
veau concept. Un nouveau concept est alors créé dans la taxonomie. La figure 6.26
illustre l’ajout d’un concept Policier dans la taxonomie.

Une fois les concepts de la taxonomie définis, il faut spécifier les liens d’héritage
entre ces concepts. Pour cela, on sélectionne le centre du concept spécialisé et
on trace un arc vers le concept plus général, comme présenté à la figure 6.27.
Le système interdit certains liens d’héritage s’ils entraînent des incohérences, par
exemple si cela crée un circuit dans la taxonomie.

Construction d’une carte cognitive

Une fois la taxonomie construite, on peut construire la carte cognitive définie sur les
concepts de cette taxonomie. La première étape consiste à sélectionner les concepts
de la taxonomie pour les ajouter dans la zone de construction de la carte cognitive.
Pour cela, on sélectionne le concept qu’on veut ajouter depuis la taxonomie, puis
on clique sur le bouton Ajouter concept. Le concept est alors ajouté dans la zone
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Figure 6.26 – Ajout d’un nouveau concept dans la taxonomie.

de construction de la carte cognitive, aux mêmes coordonnées que dans la zone de
construction de la taxonomie. La figure 6.28 illustre l’ajout d’un concept Policier
dans la carte cognitive. Il faut noter qu’on ne peut pas ajouter un concept de la
taxonomie dans la carte cognitive si celui-ci est comparable avec un concept déjà
présent dans cette carte.

L’ajout d’une influence se fait de manière similaire à l’ajout de liens d’héritage
dans la taxonomie, en traçant un arc. Par défaut, les influences n’ont pas de valeur,
comme spécifié dans la section 6.1.2. Pour donner une valeur à l’influence, il faut la
taper au clavier en sélectionnant le milieu de l’arc, comme illustré sur la figure 6.29.
Si la valeur donnée par l’utilisateur n’appartient à l’ensemble de valeurs sur lequel
la carte est définie, la valeur précédente de l’influence est restaurée.

Construction d’un ensemble univoque

Si on cherche à réaliser une synthèse de cartes cognitives, il faut construire plu-
sieurs cartes et renseigner des informations sur leurs designers respectifs. Pour
ajouter un nouveau designer, il suffit de cliquer sur le bouton + situé sous la liste
des designers. Ceci permet d’ajouter un nouveau designer en ouvrant une fenêtre
de dialogue invitant l’utilisateur à entrer des informations sur celui-ci. On peut
ainsi renseigner son nom ainsi qu’une couleur pour mieux l’identifier, comme pré-
senté sur la figure 6.30. Pour ce nouveau designer, une nouvelle carte attribuée
est automatiquement créée. Celle-ci est pour l’instant vide mais est définie sur la
même taxonomie et le même ensemble de valeurs que les autres cartes. Le bou-
ton - permet, lui, de supprimer un designer de la liste et par conséquent sa carte
attribuée.

Une fois les cartes attribuées de chacun de designers terminées, l’ensemble
univoque de cartes attribuées est défini dans son intégralité (figure 6.31).
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Figure 6.27 – Ajout d’un lien d’héritage entre deux concepts de la taxonomie.

Figure 6.28 – Ajout d’un nouveau concept dans la carte cognitive.

6.6.2 Calcul d’influence
Le calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre et le calcul de l’influence
taxonomique sont deux opérations distinctes.

Calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre

On accède à la fenêtre de calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre
via le menu des opérations. Le calcul se fait sur la carte couramment sélectionnée.

Pour effectuer le calcul, on sélectionne tout d’abord les différents opérateurs
qu’on veut appliquer. La figure 6.32 présente l’écran de sélection des algorithmes
pour le calcul de l’influence propagée. La carte cognitive est celle de l’exemple 2.1.
On a le choix entre deux types d’influences propagées : l’influence classique, qui
correspond aux définitions présentées dans le chapitre 2 et une influence propa-
gée probabiliste, ici identifiée sous le terme d’influence bayésienne, présentée au
chapitre 5.
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Figure 6.29 – Ajout d’une nouvelle influence dans la carte cognitive.

Figure 6.30 – Ajout d’un nouveau designer et d’une nouvelle carte attribuée dans
l’ensemble univoque.

Pour paramétrer l’influence classique, on sélectionne tout d’abord la définition
d’un chemin minimal qu’on souhaite appliquer, puis le processeur de valeurs (pré-
senté dans la section 6.2.3) pour l’influence propagée sur un chemin et enfin le
processeur de valeurs pour l’influence propagée d’un concept sur un autre. La liste
des processeurs de valeurs pour l’influence propagée sur un chemin contient l’en-
semble des processeurs de valeurs qui sont compatibles avec l’ensemble de valeurs
de la carte cognitive. Lorsqu’un processeur de valeurs est choisi, la liste des pro-
cesseurs de valeurs pour l’influence propagée d’un concept sur un autre est mise à
jour pour ne contenir que les processeurs de valeurs compatibles avec l’ensemble
de sortie de ce processeur, comme présenté dans la figure 6.9.

Pour paramétrer l’influence propagée probabiliste, on doit sélectionner la fonc-
tion de conversion nécessaire au calcul. On peut également indiquer si on souhaite
que cet opérateur renvoie une probabilité ou non.

On choisit ensuite les concepts concernés par le calcul de l’influence. Pour cela,
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Figure 6.31 – Un ensemble univoque de cartes attribuées.

Figure 6.32 – Calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre.

l’utilisateur doit considérer les deux boutons situés en bas à gauche. Le bouton
de gauche représente le concept-cause tandis que le bouton de droite représente le
concept-effet. Pour sélectionner un concept, l’utilisateur doit cliquer sur de ces deux
boutons, puis sur un concept dans la carte cognitive. Une fois la même opération
effectuée avec l’autre bouton, le calcul de l’influence peut se faire en cliquant sur
le bouton Calculer la valeur de l’influence.

Calcul de l’influence taxonomique

On accède à la fenêtre de calcul de l’influence taxonomique également via le menu
des opérations.

La manière de procéder est assez similaire. La principale différence réside dans
le fait qu’on sélectionne cette fois les concepts de la taxonomie et pas uniquement
ceux de la carte cognitive, comme présenté à la figure 6.33.

Pour paramétrer ce calcul, on sélectionne tout d’abord l’influence propagée
d’un concept sur un autre, exactement présenté précédemment. La différence est
qu’il faut en plus sélectionner l’influence taxonomique. Celle-ci est simplement
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Figure 6.33 – Calcul de l’influence propagée taxonomique.

définie par un processeur de valeurs, qu’on choisit de la même manière que ceux
de l’influence classique. Là aussi, les processeurs proposés sont uniquement ceux
compatibles avec l’ensemble de sortie de l’influence propagée d’un concept sur un
autre.

6.6.3 Validation d’une carte cognitive
On accède à la fenêtre de validation d’une carte cognitive via le menu des appli-
cations.

La figure 6.34 illustre la fenêtre présentée à l’utilisateur pour valider une carte
cognitive. La carte cognitive en cours de validation est celle de l’exemple 2.1.
La partie Influences permet de sélectionner les opérateurs de calcul d’influence,
notamment d’influence propagée d’un concept sur un autre et d’influence taxo-
nomique. Tant que les opérateurs ne sont pas choisis, les boutons de validation
des critères sont grisés de manière à désactiver la validation de la carte cognitive.
À noter que si on choisit une influence propagée probabiliste, puisque celle-ci ne
définit pas d’influence propagée sur un chemin, le critère de non-ambiguïté reste
désactivé.

Chacun des critères de qualité permet de sélectionner une instance de
ContradictoryValuesChecker. À gauche, on peut choisir cet opérateur parmi une
liste ne nécessitant pas de paramètre. Ainsi, pour l’ensemble de valeurs {+,−},
on a le choix entre l’égalité stricte et la notion de valeurs compatibles. À droite,
on peut choisir un opérateur de différence ainsi qu’un seuil. Ces deux composantes
permettent de définir la notion de valeurs compatibles selon un seuil. Tout à droite
se trouve un composant indiquant si le critère a été validé ou non. S’il est vert, le
critère est validé. S’il est rouge, il ne l’est pas. Une absence de couleur signifie que
la validation du critère n’a pas encore été effectuée.

Pour le critère de test de cohérence, on doit définir en plus une spécification de
contraintes, représentée par le tableau situé tout en bas. L’ajout d’une contrainte
se fait via une nouvelle fenêtre (figure 6.35) permettant de choisir les deux concepts
de cette contrainte parmi les concepts de la taxonomie. Ce choix s’effectue de la
même manière que pour choisir les concepts cause et effet lors du calcul d’une
influence. On choisit aussi la valeur de la contrainte. Dans le tableau représentant
la spécification, la case tout à droite de chaque ligne indique si la contrainte sur
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Figure 6.34 – Validation d’une carte cognitive.

cette ligne a été ou non validée avec le même code couleur que celui du composant
présenté précédemment.

Figure 6.35 – Création d’une contrainte de la spécification.

6.6.4 Synthèse de cartes cognitives
On accède à la fenêtre de synthèse de cartes cognitives via le menu des applications.

La figure 6.36 présente la fenêtre qui s’affiche à l’utilisateur. Celui-ci est invité à
entrer des préférences sur les designers des différentes cartes ainsi que les différents
algorithmes pour la synthèse. Les trois listes déroulantes présentent respectivement
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les algorithmes de synthèse des concepts, de synthèse des influences et de synthèse
des valeurs.

Figure 6.36 – Configuration de la synthèse des cartes cognitives.

En appuyant sur le bouton Synthétiser les cartes, une nouvelle fenêtre s’ouvre
affichant la carte synthétisée. La carte ressemble à ce qui est présenté à la fi-
gure 6.37. Les concepts sont en réalité placés selon leurs coordonnées dans la
taxonomie. Idéalement, des coordonnées devraient être calculées automatiquement
pour un affichage optimal. En réorganisant manuellement les concepts comme pré-
senté à la figure 6.38, on retrouve un affichage similaire à celui de la figure 4.6.
Dans l’idéal, la carte synthétisée devrait être ajoutée dans la fenêtre principale du
logiciel de manière à être manipulée comme n’importe quelle autre carte cognitive.

Figure 6.37 – Affichage de la carte synthétisée.

Figure 6.38 – Meilleur affichage de la carte synthétisée.

Conclusion
L’implémentation des différentes notions que nous avons introduites de notre thèse
nous a permis de les tester sur des exemples. De plus, le fait d’implémenter toutes
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ces notions au sein du même logiciel nous ont permis de nous assurer qu’elles
étaient compatibles entre elles.

Par ailleurs, le fait d’avoir un logiciel unique pour tous les modèles de cartes
existants nous a encouragés à produire un code le plus générique possible. Ceci a
également permis de nous interroger sur les caractéristiques que devaient avoir ces
modèles pour que les différentes notions définies puissent s’y appliquer.

Nous avons également écrit la documentation des classes et méthodes pour
le package model, qui constitue le cœur de notre travail de thèse en vue d’une
réutilisation future du code par d’autres personnes.





Conclusion

Notre travail de thèse permet d’aider un designer dans la construction et la ma-
nipulation d’une carte cognitive selon trois axes. D’abord, la validation permet
à un designer de s’assurer de la qualité de la carte cognitive qu’il a construite
grâce à différents critères de qualité. Lorsque la carte est invalide, la construction
d’un conflit ou d’un diagnostic lui permet de corriger aisément la carte de ma-
nière à ce qu’elle respecte le critère voulu. Nous proposons des critères spécifiques
aux cartes cognitives qui prennent en compte leurs particularités, ce qui n’a, à
notre connaissance, jamais été fait. Nous avons proposé une méthode pour adap-
ter les différents critères définis selon les valeurs utilisées par la carte cognitive.
La validation permet également de mettre en avant les ambiguïtés dans une carte
cognitive dans le but de provoquer une discussion entre différents intervenants lors
d’une séance de brainstorming. Ensuite, la synthèse regroupe les connaissances de
divers designers au sein d’une carte unique représentant un consensus entre les
différents points de vue. Cette synthèse utilise un ordre de préférence sur les diffé-
rents designers de manière à indiquer que, en cas d’information contradictoire, on
préfère l’information fournie par un designer plutôt que celle fournie par un autre.
La synthèse permet donc une manipulation d’une carte cognitive par plusieurs
designers ou utilisateurs. Les travaux précédents sur la synthèse de cartes cogni-
tives [Poignonec, 2006; Christiansen, 2011] ne permettaient pas de spécifier une
telle préférence. La synthèse est personnalisable selon les besoins de l’utilisateur
en proposant différents opérateurs de synthèse, que ce soit pour les concepts, les
influences ou les valeurs. Enfin, l’étude de la sémantique attribuée à une carte cog-
nitive que nous avons proposée permet au designer d’une carte de choisir le modèle
qui lui correspond le mieux. Elle lui permet aussi de voir si les opérateurs qu’il
utilise pour calculer des influences sont pertinents. Le modèle des cartes cognitives
probabilistes indique également quelle sémantique porte une carte cognitive dont
les valeurs sont apparentées à des probabilités.

Les différentes notions que nous avons introduites sont toutes applicables au
modèle de base des cartes cognitives. En effet, ces différentes notions étendent ce
modèle en liant une carte cognitive classique à d’autres informations telles qu’une
taxonomie, des critères de qualité ou bien des préférences sur les designers des
différentes cartes. Ces extensions n’interfèrent pas entre elles et peuvent donc être
appliquées en même temps sur une même carte sans souci d’adaptation et sans
craindre d’éventuels problèmes. Ceci nous a permis de développer un outil logiciel
unique, qui permet d’appliquer ces notions à une carte ou à un ensemble de cartes
dans une interface unifiée. Nous l’avons ainsi utilisé pour tester ces notions sur des
cartes cognitives du monde de la pêche [Christiansen, 2011].
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Notre thèse ouvre des perspectives qui mériteraient d’être étudiées. Quatre
perspectives sont évoquées.

L’utilisation de notre travail dans le cadre de réels projets est une première
perspective. Nous avons appliqué chacune des notions sur les exemples introduits
dans les différents chapitres ainsi que sur quelques cartes issues du monde réel. Si
nous en avons tiré des conclusions qui nous ont semblé pertinentes, nous n’avons
pas eu accès aux avis de réels experts pour les confirmer. Ceux-ci pourraient fournir
des critiques constructives sur nos définitions, ce qui nous permettrait de les amé-
liorer pour qu’elles soient mieux adaptées aux problèmes que ces experts cherchent
à modéliser. Nous sommes entrés en contact avec des biologistes et des géographes
qui étaient intéressés par notre approche, notamment en ce qui concerne la syn-
thèse de cartes cognitives. Ils cherchent à effectuer une enquête auprès de pêcheurs
pour étudier les conséquences de l’installation d’éoliennes en mer sur la pêche.
Notre logiciel a convaincu les collègues de la pertinence de notre approche. Nous
avons répondu conjointement à un appel à projet pour réaliser cette enquête. En
cas d’acceptation, les travaux menés dans le cadre de ce projet se baseraient sur les
notions proposées dans cette thèse et la partie développement reprendrait notre
outil logiciel.

Une deuxième perspective consiste à tirer profit des nos travaux de validation
pour ceux de synthèse. On rappelle d’un côté que la validation permet de mettre
en avant les ambiguïtés qui peuvent exister au sein d’une carte. Définir des conflits
et des diagnostics permet à un designer de corriger aisément la carte pour résoudre
cette ambiguïté. On rappelle d’un autre côté que la synthèse permet de construire
une carte unique à partir de plusieurs cartes en utilisant des préférences pour gérer
les informations contradictoires d’une carte à l’autre. On peut voir un rapproche-
ment entre la notion d’ambiguïté et d’information contradictoire. Ainsi, on peut
imaginer définir des critères de qualité non pas applicables à une carte unique
comme ceux que nous avons présentés mais applicables à un ensemble de cartes,
dans le but de les synthétiser. Disposer de critères exprimés sur un ensemble de
cartes permet de mettre en avant les informations contradictoires d’une carte à
l’autre et d’aider les designers à adapter leurs cartes pour corriger ces contradic-
tions. Une fois les cartes corrigées et les informations contradictoires supprimées,
la synthèse des cartes s’en retrouve facilitée. Une telle approche permet de plus
de s’assurer qu’aucune information essentielle n’est supprimée lors de la synthèse
puisque celle-ci est entièrement supervisée par les designers.

Une troisième perspective porte sur la sémantique des cartes cognitives. Notre
discussion sur la sémantique peut en effet être étendue à une réflexion sur la per-
tinence des critères de qualité et des opérateurs de synthèse pour une sémantique
donnée. Ceci permettrait de s’assurer que les notions de validation et de synthèse
sont bien adaptées à la sémantique de la carte. En effet, la validation est char-
gée entre autres de vérifier qu’une carte cognitive ne contient pas d’ambiguïtés.
Prendre en compte la sémantique attribuée aux concepts, aux influences et aux
valeurs permet de définir des critères de qualité chargés de s’assurer que cette sé-
mantique est bien respectée. Les opérateurs utilisés lors de la synthèse seraient
également plus pertinents si on prenait en compte cette sémantique.

De cette discussion, nous pouvons également définir une quatrième perspective
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portant sur l’utilisation des QPN. Le modèle des cartes cognitives probabilistes
que nous avons défini se limite à une catégorie de problèmes très particuliers.
En effet, de par la sémantique de ce modèle, les systèmes qu’il est capable de
représenter doivent respecter strictement certaines conditions. Par exemple, les
concepts d’une telle carte cognitive doivent être nécessairement quantifiables, ce
qui limite nécessairement leur degré d’expressivité. Pour cette raison, utiliser des
valeurs de probabilités directement sur les arcs d’une carte cognitive nous semble
une mauvaise approche. Spécifier des contraintes sur les probabilités comme le fait
le modèle des QPN nous semble donc plus pertinent. Une réflexion sur la manière
d’adapter la validation et la synthèse au modèle des QPN serait utile.





Annexes

A Validation de cartes du monde de la pêche
Nous avons testé les critères de qualité que nous avons définis dans le chapitre 3 sur
des cartes cognitives du monde de la pêche issues d’un mémoire d’agronomie [Chris-
tiansen, 2011]. Ce mémoire a été rédigé par Gwen Christiansen et présente diverses
cartes cognitives réalisées par différents pêcheurs dans le but d’étudier les influences
de divers concepts sur la pêche à la coquille Saint-Jacques. Il présente également
des cartes cognitives représentant une synthèse des informations d’autres cartes
pour en étudier les divergences. Nous présentons ici deux cartes cognitives réa-
lisées par deux pêcheurs différents et appliquons sur ces cartes nos critères de
qualité.

Validation d’une première carte cognitive
La carte cognitive de la figure A.1 est une carte issue du mémoire. Elle représente
la vision d’un pêcheur sur les influences de différents concepts sur la pêche à la
coquille Saint-Jacques. Les couleurs ainsi que la forme des concepts (rond, carré ou
losange) font référence à des notions qui ne nous intéressent pas ici. Les couleurs
des influences servent uniquement à mettre en évidence les influences positives et
négatives. Comme on peut le voir sur cette carte, il y a beaucoup d’influences
directes et les concepts s’influencent les uns les autres généralement sur un seul
chemin.

L’ensemble de valeurs sur lequel est définie la carte cognitive est
{−3,−2,−1, 0, 1, 2, 3}. Ces valeurs permettent de quantifier la force de l’influence,
à la manière de {nul < faible < moyen < fort}. Par soucis de simplification, nous
modifions la carte pour qu’elle soit définie sur l’ensemble de valeurs
{−1,−2

3 ,−
1
3 , 0,

1
3 ,

2
3 , 3}. Cet ensemble de valeurs est sémantiquement quasiment

identique à l’ensemble {−3,−2,−1, 0, 1, 2, 3}. Nous effectuons cette modification
pour appliquer simplement les opérateurs de calcul d’influence utilisés par les cartes
cognitives définies sur [−1; 1], présentés dans le chapitre 2.

Le couple de concepts qui nous intéresse est (effort de pêche, quantité pêchée).
La figure A.2 représente un détail de la figure A.1 quand laquelle seules les in-
fluences liant les concepts de ce couple sont représentées. Nous avons également
adapté les valeurs, comme expliqué précédemment. On voit qu’il y a deux chemins
permettant de lier ces deux concepts. Intuitivement, il y a une ambiguïté entre les
valeurs des influences sur les différents chemins. C’est d’ailleurs cette ambiguïté
qui est indiquée par G. Christiansen sur la carte de la figure A.1 par une flèche
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58 

Annexe IX:  

Graphe cognitif formalisé du pêcheur 10 

  

Figure A.1 – Carte cognitive d’un pêcheur.

rouge. Cette flèche ne représente donc pas une influence : elle est figure sur la carte
uniquement pour mettre en évidence l’ambiguïté.

Pour repérer l’ambiguïté indiquée dans la carte cognitive, G. Christiansen a
comparé les influences propagées sur les différents chemins permettant de lier effort
de pêche à quantité pêchée. Nos critères de qualité, et notamment le critère de non-
ambiguïté (définition 3.3), ne font pas une telle comparaison. En effet, ce critère
compare des influences propagées sur des chemins à une influence propagée d’un
concept sur un autre. Notre critère englobe donc la comparaison effectuée par G.
Christiansen puisque l’influence propagée d’un concept sur un autre est basée sur
les influences propagées sur les différents chemins. Il permet à la fois de valider
l’influence propagée sur un chemin et l’influence propagée d’un concept sur un
autre.
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−1 00

1
// quantité
pêchée

Figure A.2 – Influences de effort de pêche sur quantité pêchée.

Application de nos critères sur la carte

En appliquant le critère de propreté (définition 3.1) sur le couple de concepts (effort
de pêche, quantité pêchée), on se rend compte qu’il n’est pas propre. En effet, le
calcul de l’influence propagée de effort de pêche sur quantité pêchée nous donne 0.
Or, l’influence directe de effort de pêche vers quantité pêchée est de 1. Ces deux
valeurs étant différentes, on en déduit que le couple de concepts n’est pas propre.

On est donc également sûr que ce couple de concepts est ambigu. On peut le
vérifier par le calcul pour s’en assurer. L’influence propagée sur le chemin effort
de pêche → coquille stock → quantité pêchée est de −1. L’influence propagée sur
le chemin effort de pêche → quantité pêchée est de 1. Ces deux valeurs sont donc
différentes de l’influence propagée entre ces deux concepts, qui est de 0. Le couple
de concepts est donc bien ambigu.

Adaptation de nos critères pour correspondre au formalisme de la carte

Si on veut être rigoureux dans l’application de nos critères, il faut être en accord
avec la sémantique associée à la carte cognitive. Il faut donc s’assurer d’utiliser le
même formalisme que celui utilisé par la carte, notamment en ce qui concerne le
calcul des influences. Or, dans de telles cartes, la manière de calculer les influences
est différente de celle que nous utilisons pour nos critères de qualité. En effet, on
rappelle que les seuls chemins que nous ne considérons pour le calcul de l’influence
propagée sont des chemins minimaux. Nous avons défini la notion de chemin mi-
nimal comme étant un chemin sans cycle (définition 2.2). Or, dans son mémoire,
G. Christiansen précise qu’elle se limite pour les calculs d’influences à des chemins
composés d’au plus 3 influences. Les chemins minimaux que nous devons considé-
rer sont donc des chemins limités à 3 influences (définition 2.25). C’est donc cette
définition de chemin minimal qu’il faut utiliser pour nos critères de qualité.

L’influence propagée sur un chemin utilisée par G. Christiansen est également
différente de celle que nous utilisons couramment. Sa définition étant assez com-
plexe, nous ne l’exprimons pas de manière formelle mais nous en donnons sim-
plement l’idée. Le signe de l’influence propagée sur un chemin est défini comme
étant le produit des signes des valeurs des influences qui composent ce chemin. On
associe ensuite ce signe à une valeur, qui est la plus petite en valeur absolue des
influences qui composent ce chemin. L’influence propagée sur un chemin est alors
définie comme étant l’association de ce signe et de cette valeur.

Dans son mémoire, G. Christiansen ne précise pas quel est l’opérateur utilisé
pour le calcul de l’influence propagée d’un concept sur un autre. Or, les critères
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que nous avons définis en ont besoin. Nous utilisons donc l’opérateur classique
pour des valeurs numériques (définition 2.6).

En adaptant les critères de propreté et de non-ambiguïté à tous ces paramètres,
on montre à nouveau que le couple (effort de pêche, quantité pêchée) est non-
propre et ambigu. On peut également appliquer ces critères de la même manière
pour d’autres couples de concepts de la carte. Ainsi, on peut facilement montrer
que le couple (amélioration du matériel, quantité pêchée) est également ambigu.
De la même manière, on montre que (pêche à la paire, quantité pêchée) et (effort
de pêche, chacun dans son coin, B vs T) sont ambigus. En revanche, le couple
(amélioration du matériel, chacun dans son coin, B vs T) n’est pas ambigu : en
effet, puisque les chemins minimaux sont limités à 3 influences, aucun chemin
minimal entre ces deux concepts ne passe par coquille stock et donc par l’influence
portant la valeur −3.

Validation d’une seconde carte cognitive

14 

  

        : concept ;      : concept important ;      : concept marginal,      : levier (élément à étudier 

ou élément sur lequel le pêcheur possède un pouvoir d’action) ;     : frein ;       : influence 

négative ;       : influence positive. 

   

 

Figure 7 : Graphe cognitif formalisé du pêcheur 1 
Figure A.3 – Carte cognitive d’un autre pêcheur.
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Nous avons également appliqué nos critères sur une seconde carte cognitive
réalisée par un autre pêcheur, présentée à la figure A.3. Nous l’avons à nouveau
redéfinie sur l’ensemble de valeurs {−1,−2

3 ,−
1
3 , 0,

1
3 ,

2
3 , 3}.

drague
(outil) 1

��
CSJ

ressource

1
00

1

44

CSJ
qté pêchée

− 2
3

tt

Figure A.4 – Influences de CSJ ressource sur CSJ qté pêchée.

En appliquant nos critères de propreté et de non-ambiguïté avec les opérateurs
classiques du calcul de l’influence propagée, on en déduit que cette carte est propre
et non-ambiguë. Ainsi, le couple de concepts (CSJ ressource, CSJ qté pêchée) (fi-
gure A.4) est propre est non-ambigu. La valeur−2

3 portée par l’influence de CSJ qté
pêchée vers CSJ ressource n’est pas utilisée dans le calcul de l’influence propagée
entre les concepts de ce couple puisqu’elle ne fait partie d’aucun chemin minimal
de CSJ ressource vers CSJ qté pêchée. En effet, avec les opérateurs classiques, les
chemins minimaux ne doivent comporter aucun cycle.

On adapte à présent nos critères au formalisme de la carte cognitive, comme
nous l’avons présenté dans la section précédente. L’influence portant la valeur
−2

3 fait à présent partie d’un chemin minimal. En effet, si on part du concept
CSJ ressource, qu’on atteint le concept CSJ qté pêchée, puis qu’on revient à CSJ
ressource en passant par l’influence marquée par −2

3 , on peut à nouveau rejoindre
le concept CSJ qté pêchée. Nous avons emprunté un chemin composé d’exactement
3 influences. Il est donc minimal. Pour cette raison, le couple de concepts (CSJ
ressource, CSJ qté pêchée) devient ambigu si on adapte le critère d’ambiguïté au
formalisme de la carte. On en déduit par conséquent que ce couple de concepts est
également non-propre.
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B Preuve du théorème 1
Dans cette section, nous démontrons le théorème 1. Nous cherchons donc à montrer
IP′(c1, c2) = P(Xc2 = +| do(Xc1 = +)) − 0.5. Pour cela, nous exprimons IP′(c1, c2)
sous la forme d’un opérateur récursif. Puis, nous faisons de même pour
P(Xc2| do(Xc1)). Enfin, nous montrons l’équivalence des deux opérateurs récursifs,
ce qui permet de déduire la relation entre IP′(c1, c2) et P(Xc2| do(Xc1)).

Par souci de concision, on note dans cette partie :

• pour un concept c associé à une variable aléatoire Xc, l’état Xc = + par c et
l’état Xc =− par c ;

• pour deux concepts c1 et c2, P(c1 ∩ c2) par P(c1c2) ;

• pour une influence (c1, c2), F
(
label

(
(c1, c2)

))
par αc1,c2 ;

• pour un concept c, l’ensemble des vecteurs représentant les configurations
possibles des états des parents de c dans un réseau bayésien par −→C (c) (ainsi,
dans l’exemple 5.14, on a −→C (S) = {(J, V ), (J, V ), (J, V ), (J, V )})1 ;

• pour un concept c, l’ensemble des vecteurs représentant les configurations
possibles des états des parents de c privés de la valeur associée à c′ par−→
C c′(c) (ainsi, dans l’exemple 5.14, on a −→C J(S) = {(V ), (V )}).

Remarque. On peut facilement montrer qu’on a, pour n’importe quel concept c,∑
X∈
−→
C (c)

P(X) = 1. De la même manière, on a, pour n’importe quel autre concept

c′, ∑
X∈
−→
C (c)

P(Xc′) = P(c′).

Expression de IP′(c1, c2) sous forme récursive
On rappelle que :

IP′(c1, c2) =

 0.5 si c1 = c2∑
P∈Pc1,c2

part(P )× IPP(P ) sinon

Nous exprimons l’opérateur IP′(c1, c2) sous forme récursive. Tout d’abord, nous
considérons que c1 = c2. Puis, nous considérons que c1 6= c2 et qu’il n’y a aucun
chemin de c1 vers c2, c’est-à-dire que Pc1,c2 = ∅. Enfin, nous considérons que c1 6= c2
et qu’il y a au moins un chemin de c1 vers c2, c’est-à-dire que Pc1,c2 6= ∅.

Cas où c1 = c2

Si c1 = c2, on a, par définition, IP′(c1, c2) = 0.5.
1Cette notion ne doit pas être confondue avec C(c), qui représente l’ensemble des parents du

concept c.
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Cas où c1 6= c2 et Pc1,c2 = ∅

Si c1 6= c2 et Pc1,c2 = ∅, on a trivialement IP′(c1, c2) = 0.

Cas où c1 6= c2 et Pc1,c2 6= ∅

Si c1 6= c2, en utilisant les définitions de la part d’un chemin (définition 5.22) et
de l’influence propagée probabiliste sur un chemin (définition 5.21), on a :

IP′(c1, c2) = ∑
P∈Pc1,c2

part(P )× IPP(P )

= ∑
P∈Pc1,c2

(
k∏
i=1

1
|C(ui)|

)
×
(

1
2 ×

k−1∏
i=0

2×F
(
label

(
(ui, ui+1)

)))

= ∑
P∈Pc1,c2

1
2 ×

(
k−1∏
i=0

1
|C(ui+1)|

)
×
(
k−1∏
i=0

2× αui,ui+1

)

= 1
2 ×

∑
P∈Pc1,c2

k−1∏
i=0

2×αui,ui+1
|C(ui+1)|

où le nombre k et les concepts ui et ui+1 font référence au chemin P correspondant.
Nous avons donc l’expression complète de IP′(c1, c2) :

IP′(c1, c2) = 1
2 ×

∑
P∈Pc1,c2

k−1∏
i=0

2× αui,ui+1

|C(ui+1)|

Nous réécrivons à présent cette expression pour la mettre sous forme récursive.
La proposition B.1 nous permet de créer une quasi-partition de l’ensemble de

chemins minimaux selon les parents du concept-destination. Pour cette propo-
sition, nous réutilisons la notion d’ensemble des chemins minimaux passant par
un parent (définition 5.15). Nous parlons de quasi-partition car nous n’avons pas
l’assurance que chaque ensemble de chemins minimaux passant par un parent est
vide.

Proposition B.1. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soient c1, c2 ∈ C
deux concepts.

1. ⋃
c′2∈C(c2)

Pc1,c′2,c2 = Pc1,c2

2. ∀c′2, c′′2 ∈ C(c2), c′2 6= c′′2 ⇒ Pc1,c′2,c2 ∩ Pc1,c′′2 ,c2 = ∅

Démonstration.
1. (a) Soit c′2 ∈ C(c2). Si Pc1,c′2,c2 = ∅, alors trivialement Pc1,c′2,c2 ⊆ Pc1,c2 . Si

Pc1,c′2,c2 6= ∅, soit P ∈ Pc1,c′2,c2 . D’après la définition 5.15, P ∈ Pc1,c2 .
D’où Pc1,c′2,c2 ⊆ Pc1,c2 .
Donc ⋃

c′2∈C(c2)
Pc1,c′2,c2 ⊆ Pc1,c2 .

(b) Soit P ∈ Pc1,c2 . Soit (c′2, c2) la dernière influence de P . Par définition,
(c′2, c2) ∈ A et, par conséquent, c′2 ∈ C(c2). On a donc P ∈ Pc1,c′2,c2 , d’où
P ∈ ⋃

c′2∈C(c2)
Pc1,c′2,c2 .

Donc ⋃
c′2∈C(c2)

Pc1,c′2,c2 ⊇ Pc1,c2 .
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2. Soient c′2, c′′2 ∈ C(c2) tels que c′2 6= c′′2. Soit P ∈ Pc1,c′2,c2 . (c′2, c2) est donc la
dernière influence de P . Or, puisque c′2 6= c′′2, (c′2, c2) 6= (c′′2, c2). (c′′2, c2) n’est
donc pas la dernière influence de P . Par conséquent, P 6∈ Pc1,c′′2 ,c2 . En prenant
P ′ ∈ Pc1,c′′2 ,c2 , on montre facilement de la même manière que P ′ 6∈ Pc1,c′2,c2 .
D’où Pc1,c′2,c2 ∩ Pc1,c′′2 ,c2 = ∅.

Grâce à la proposition B.1, en raisonnant sur chacun des parents de c2, on peut
réécrire :

IP′(c1, c2) = 1
2 ×

∑
c′2∈C(c2)

∑
P∈Pc1,c′2,c2

k−1∏
i=0

2× αui,ui+1

|C(ui+1)|

Et, en extrayant le dernier membre du produit :

IP′(c1, c2) = 1
2 ×

∑
c′2∈C(c2)

∑
P∈Pc1,c′2,c2

(
2× αuk−1,uk

|C(uk)|
×

k−2∏
i=0

2× αui,ui+1

|C(ui+1)|

)

On sait que uk = c2 et, d’après la définition 5.15, que uk−1 = c′2. On a donc :

IP′(c1, c2) = 1
2 ×

∑
c′2∈C(c2)

∑
P∈Pc1,c′2,c2

(
2× αc′2,c2

|C(c2)| ×
k−2∏
i=0

2× αui,ui+1

|C(ui+1)|

)

La proposition B.2 nous assure que le nombre de parents de c2 n’est pas 0.
Proposition B.2. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soient c1, c2 ∈ C
deux concepts.

Pc1,c2 6= ∅ ⇒ C(c2) 6= ∅
Démonstration. On suppose Pc1,c2 6= ∅. Soit P ∈ Pc1,c2 un chemin de c1 vers
c2 de longueur k. On considère le concept uk−1 de P . D’après la définition d’un
chemin (définition 2.1), (uk−1, c2) ∈ A. Donc, d’après la définition des parents d’un
concept (définition 2.4), uk−1 ∈ C(c2). D’où C(c2) 6= ∅.

Par la proposition B.2, puisque Pc1,c2 6= ∅, on a C(c2) 6= ∅. On a donc l’assurance
que |C(c2)| 6= 0. On a alors :

IP′(c1, c2) = 1
2 ×

∑
c′2∈C(c2)

 2
|C(c2)| × αc′2,c2 ×

∑
P∈Pc1,c′2,c2

k−2∏
i=0

2×αui,ui+1
|C(ui+1)|


= 1

2 ×
2

|C(c2)| ×
∑

c′2∈C(c2)

αc′2,c2 ×
∑

P∈Pc1,c′2,c2

k−2∏
i=0

2×αui,ui+1
|C(ui+1)|


La proposition B.3 nous permet de construire l’ensemble des chemins minimaux

de c1 vers un parent de c2 à partir des chemins minimaux de c1 vers c2 passant par
ce parent.
Proposition B.3. Soit CM = (C,A, label) une carte cognitive. Soient c1, c2 ∈ C
deux concepts. Soit c′2 ∈ C(c2) un concept parent de c2.

⋃
P∈Pc1,c′2,c2

k−2⋃
i=0

(ui, ui+1) =
⋃

P∈Pc1,c′2

k−1⋃
i=0

(ui, ui+1)

où le nombre k et les concepts ui et ui+1 font référence au chemin P correspondant.
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Démonstration.

1. Soit P ∈ Pc1,c′2,c2 un chemin de longueur k avec des concepts ui. On définit
un chemin P ′ de longueur k′ = k − 1 basé sur P avec des concepts u′i tel
que ∀i ∈ [0; k′], ui = u′i. Puisque P ∈ Pc1,c′2,c2 , c′2 = uk−1 = u′k′ . Donc, par
définition, P ′ est un chemin de c1 vers c′2. De plus, comme P ′ est un che-
min dans un graphe sans circuit, P ′ est minimal (proposition 2.1) et donc
P ′ ∈ Pc1,c′2

. Soit i ∈ [0; k′ − 1]. (ui, ui+1) est une influence de P et (u′i, u′i+1)
est une influence de P ′. Or, puisque ∀i ∈ [0; k′], ui = u′i, (u′i, u′i+1) = (ui, ui+1)
est une influence de P ′.
D’où ⋃

P∈Pc1,c′2,c2

k−2⋃
i=0

(ui, ui+1) ⊆ ⋃
P∈Pc1,c′2

k−1⋃
i=0

(ui, ui+1).

2. Soit P ′ ∈ Pc1,c′2
un chemin de longueur k′ avec des concepts u′i. On a donc

u′k′ = c′2. Puisque c′2 ∈ C(c2), (c′2, c2) ∈ A. On définit un chemin P de longueur
k = k′ + 1 basé sur P avec des concepts ui tel que ∀i ∈ [0; k − 1], u′i = ui
et uk = c2. Donc, par définition, P est un chemin de c1 vers c2. De plus,
comme P est un chemin dans un graphe sans circuit, P est minimal et donc
P ∈ Pc1,c2 . Soit i ∈ [0; k−2]. (u′i, u′i+1) est une influence de P ′ et (ui, ui+1) est
une influence de P . Or, puisque ∀i ∈ [0; k− 1], u′i = ui, (ui, ui+1) = (u′i, u′i+1)
est une influence de P ′.
D’où ⋃

P∈Pc1,c′2,c2

k−2⋃
i=0

(ui, ui+1) ⊇ ⋃
P∈Pc1,c′2

k−1⋃
i=0

(ui, ui+1).

En utilisant la proposition B.3, on peut simplifier l’expression et en déduire la
récursivité :

IP′(c1, c2) = 1
2 ×

2
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

αc′2,c2 ×
∑

P∈Pc1,c′2

k−1∏
i=0

2×αui,ui+1
|C(ui+1)|


= 2
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

1
2 × αc′2,c2 ×

∑
P∈Pc1,c′2

k−1∏
i=0

2×αui,ui+1
|C(ui+1)|


= 2
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

αc′2,c2 ×
(

1
2 ×

∑
P∈Pc1,c′2

k−1∏
i=0

2×αui,ui+1
|C(ui+1)|

)
= 2
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 × IP′(c1, c

′
2)
)

Expression récursive de IP′(c1, c2)

Dans le cas où c1 6= c2 et où Pc1,c2 6= ∅, la définition de IP′(c1, c2) est récursive selon
les parents de c2. Puisque la carte est sans circuit, en appliquant cette définition,
on finit forcément par atteindre un sommet sans parent. Si ce parent est c1, alors
on a IP′(c1, c1) = 0.5. Si ce parent est un autre concept c, alors Pc1,c = ∅ et donc
IP′(c1, c) = 0. Ces deux situations sont des cas d’arrêt : la récursivité s’arrête donc
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forcément. On a finalement :

IP′(c1, c2) =


0.5 si c1 = c2
0 si Pc1,c2 = ∅

2
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 × IP′(c1, c

′
2)
)

sinon

Expression de P(c2| do(c1)) sous forme récursive
Nous exprimons à présent la loi de probabilité conditionnelle P(c2| do(c1)) dans le
réseau bayésien causal représentant la carte cognitive sous forme récursive. On rap-
pelle que l’application de do(c1) dans un tel réseau consiste à couper les branches
arrivant vers c1. On se place dans un tel réseau. Par conséquent, c1 devient un
sommet sans parent. Si c1 est un parent de c2, on a donc P(c2| do(c1)) = P(c2|c1) ;
si c1 n’est pas un parent de c2, on a P(c2| do(c1)) = P(c2).

Tout d’abord, nous considérons que c1 = c2. Puis, nous considérons que c1 6= c2
et que c1 n’est pas un parent de c2, c’est-à-dire que Pc1,c2 = ∅. Ensuite, nous
considérons que c1 6= c2 et que c1 est un parent non-direct de c2, c’est-à-dire que
Pc1,c2 6= ∅ et c1 6∈ C(c2). Enfin, nous considérons que c1 6= c2 et que c1 est un parent
direct de c2, c’est-à-dire que Pc1,c2 6= ∅ et c1 ∈ C(c2).

On pose dès à présent, pour deux concepts c1 et c2 :

P′(c2, c1) = P(c2|c1)− 0.5

Nous aurons besoin de cet opérateur par la suite car c’est lui qui sera exprimé sous
forme récursive.

Cas où c1 = c2

Si c1 = c2, alors P(c2|c1) = P(c1|c1) = 1. D’où :

P′(c2, c1) = P(c2|c1)− 0.5 = 1− 0.5 = 0.5

Cas où c1 n’est pas un parent de c2

Si c1 n’est pas un parent de c2, puisque c1 est un sommet sans parent, le seul
moyen pour que ces deux concepts soient liés est qu’ils aient au moins un enfant en
commun c′. Dans une telle situation, c1 et c2 sont d-séparés par c′. Par conséquent,
c1 et c2 sont indépendants puisque la valeur de c′ n’est pas connue. Si un tel
enfant n’existe pas, alors c1 et c2 ne sont pas liés dans le graphe et sont donc
trivialement indépendants. On est donc sûr que c1 et c2 sont indépendants. D’où
P(c2|c1) = P(c2) = 0.5 (définition 5.25). Finalement :

P′(c2, c1) = P(c2|c1)− 0.5 = 0.5− 0.5 = 0

Cas où c1 est un parent non-direct de c2

Nous supposons que c1 est un parent non-direct de c2.
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On a alors :

P(c2|c1) = P(c2c1)
P(c1)

= 1
P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

P(c2Xc1)

= 1
P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

(
P(c2|Xc1)× P(Xc1)

)

Grâce à la notion de d-séparation, puisque c1 6∈ C(c2), c2 est indépendant de c1
sachant l’état de tous les parents de c2. On peut simplifier l’expression de P(c2|c1) :

P(c2|c1) = 1
P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

(
P(c2|X)× P(Xc1)

)

En utilisant la définition 5.27, on peut développer la somme selon les configurations

possibles des différents parents c′2 de c2 X en utilisant c(c′2) =
{

αc′2,c2 si c′2 = +
−αc′2,c2 si c′2 = − .

Par ailleurs, par la proposition B.2, puisque Pc1,c2 6= ∅, on a C(c2) 6= ∅. On a donc
l’assurance que |C(c2)| 6= 0.

1
P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

(
P(c2|X)× P(Xc1)

)

= 1
P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

((
0.5 + 1

|C(c2)| ×
∑

c′2 de X
c(c′2)

)
× P(Xc1)

)

= 1
P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

((
0.5× P(Xc1)

)
+
(

1
|C(c2)| ×

∑
c′2 de X

c(c′2)× P(Xc1)
))

=
 1
P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

(
0.5× P(Xc1)

)+
 1
P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

(
P(Xc1)
|C(c2)| ×

∑
c′2 de X

c(c′2)
)

=
 0.5
P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

P(Xc1)
+

 1
|C(c2)|×P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

(
P(Xc1)× ∑

c′2 de X
c(c′2)

)
=
(

0.5
P(c1) × P(c1)

)
+
 1
|C(c2)|×P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

(
P(Xc1)× ∑

c′2 de X
c(c′2)

)
= 0.5 +

 1
|C(c2)|×P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

(
P(Xc1)× ∑

c′2 de X
c(c′2)

)
On a défini plus haut P′(c2, c1) = P(c2|c1)− 0.5. D’où :

P′(c2, c1) = 1
|C(c2)| × P(c1) ×

∑
X∈
−→
C (c2)

(
P(Xc1)×

∑
c′2 de X

c(c′2)
)

On développe à présent la somme sur les différentes configurations possibles des
parents de c2 en une somme sur les parents de c2. L’idée est de regrouper les termes
selon si l’état du parent de c2 est + ou −. On considère dans un premier temps
un seul concept c′2 ∈ C(c2). L’ensemble des vecteurs peut en effet être partitionné
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selon si c′2 = + ou si c′2 = − :

∑
X∈
−→
C (c2)

(
P(Xc1)×

∑
c′2 de X

c(c′2)
)

=



∑
X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)×

( ∑
c′′2 de X

c(c′′2) + αc′2,c2

))

+∑
X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)×

( ∑
c′′2 de X

c(c′′2)− αc′2,c2

))

On peut développer cette expression en l’écrivant sous la forme de 4 sommes :

=



∑
X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)× ∑

c′′2 de X
c(c′′2) + P(c′2Xc1)× αc′2,c2

)

+∑
X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)× ∑

c′′2 de X
c(c′′2)− P(c′2Xc1)× αc′2,c2

)

=



∑
X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)× ∑

c′′2 de X
c(c′′2)

)
+ ∑

X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)× αc′2,c2

)
+∑

X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)× ∑

c′′2 de X
c(c′′2)

)
− ∑

X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)× αc′2,c2

)

On regroupe ensuite les expressions semblables :

=



∑
X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)× αc′2,c2

)
− ∑

X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)× αc′2,c2

)
+∑

X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)× ∑

c′′2 de X
c(c′′2)

)
+ ∑

X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)× ∑

c′′2 de X
c(c′′2)

)

=



(
αc′2,c2 ×

∑
X∈
−→
C c′2

(c2)
P(c′2Xc1)

)
−
(
αc′2,c2 ×

∑
X∈
−→
C c′2

(c2)
P(c′2Xc1)

)
+∑

X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(c′2Xc1)× ∑

c′′2 de X
c(c′′2) + P(c′2Xc1)× ∑

c′′2 de X
c(c′′2)

)

=



αc′2,c2 ×
( ∑
X∈
−→
C c′2

(c2)
P(c′2Xc1)− ∑

X∈
−→
C c′2

(c2)
P(c′2Xc1)

)
+∑

X∈
−→
C c′2

(c2)

((
P(c′2Xc1) + P(c′2Xc1)

)
× ∑

c′′2 de X
c(c′′2)

)

=



αc′2,c2 ×
(
P(c′2c1)− P(c′2c1)

)
+∑

X∈
−→
C c′2

(c2)

(
P(Xc1)× ∑

c′′2 de X
c(c′′2)

)
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On a donc l’expression d’un parent de c2 additionné à une somme sur les
configurations possibles des autres parents. Cette somme correspond à la somme
originale à laquelle on a retiré ce parent de c2. La récursivité apparaît alors. On a
donc :

∑
X∈
−→
C (c2)

(
P(Xc1)×

∑
c′2 de X

c(c′2)
)

=
∑

c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 ×

(
P(c′2c1)− P(c′2c1)

))

On modifie alors l’expression de P′(c2, c1) :

P′(c2, c1) = 1
|C(c2)|×P(c1) ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 ×

(
P(c′2c1)− P(c′2c1)

))
= 1
|C(c2)|×P(c1) ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 ×

(
P(c′2|c1)× P(c1)− P(c′2|c1)× P(c1)

))
= 1
|C(c2)|×P(c1) ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 × P(c1)×

(
P(c′2|c1)− P(c′2|c1)

))
= P(c1)
|C(c2)|×P(c1) ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 ×

(
P(c′2|c1)− P(c′2|c1)

))
= 1
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 ×

(
P(c′2|c1)−

(
1− P(c′2|c1)

)))
= 1
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 ×

(
2× P(c′2|c1)− 1

))
= 1
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 × 2×

(
P(c′2|c1)− 0.5

))
= 2
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 ×

(
P(c′2|c1)− 0.5

))

Or, P′(c′2, c1) = P(c′2|c1)− 0.5. D’où :

P′(c2, c1) = 2
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 × P′(c′2, c1)

)

P′(c2, c1) est donc récursif dans le cas où c1 6= c2 et quand c1 est un parent
non-direct de c2. Il faut maintenant vérifier son comportement dans le cas où c1
est un parent direct de c2.

Cas où c1 est un parent direct de c2

Nous supposons à présent que c1 est un parent direct c2, c’est-à-dire que c1 ∈ C(c2).
On a cette fois-ci :

P(c2|c1) = P(c2c1)
P(c1) = 1

P(c1) ×
∑

X∈
−→
C c1 (c2)

P(c2Xc1)

La seule différence avec l’expression du cas précédent est qu’on connaît l’état d’un
parent de c2 : c1. On peut alors reprendre le développement de P(c2|c1) de manière
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similaire au cas précédent :

P(c2|c1) = 1
P(c1) ×

∑
X∈
−→
C c1 (c2)

P(c2Xc1)

= 1
P(c1) ×

∑
X∈
−→
C c1 (c2)

(
P(c2|Xc1)× P(Xc1)

)

= 1
P(c1) ×

∑
X∈
−→
C c1 (c2)

((
0.5 + 1

|C(c2)| ×
(
αc1,c2 + ∑

c′2 de X
c(c′2)

))
× P(Xc1)

)

Selon les hypothèses, on a c1 ∈ C(c2) et donc |C(c2)| 6= 0. En faisant un déve-
loppement similaire à celui du cas précédent, on obtient :

P(c2|c1) = 0.5 +

 1
|C(c2)| × P(c1) ×

∑
X∈
−→
C c1 (c2)

(
P(Xc1)×

(
αc1,c2 +

∑
c′2 de X

c(c′2)
))

Et, en utilisant à nouveau le fait que P′(c2, c1) = P(c2|c1)− 0.5 :

P′(c2, c1) = 1
|C(c2)|×P(c1) ×

∑
X∈
−→
C c1 (c2)

(
P(Xc1)×

(
αc1,c2 + ∑

c′2 de X
c(c′2)

))
= 1
|C(c2)|×P(c1) ×

∑
X∈
−→
C c1 (c2)

(
P(Xc1)× αc1,c2 + P(Xc1)× ∑

c′2 de X
c(c′2)

)

= 1
|C(c2)|×P(c1) ×



∑
X∈
−→
C c1 (c2)

(
P(Xc1)× αc1,c2

)
+∑

X∈
−→
C c1 (c2)

(
P(Xc1)× ∑

c′2 de X
c(c′2)

)

= 1
|C(c2)|×P(c1) ×



αc1,c2 ×
∑

X∈
−→
C c1 (c2)

P(Xc1)

+∑
X∈
−→
C c1 (c2)

(
P(Xc1)× ∑

c′2 de X
c(c′2)

)

En développant l’expression ∑
X∈
−→
C c1 (c2)

(
P(Xc1) × ∑

c′2 de X
c(c′2)

)
de la même ma-

nière que l’expression ∑
X∈
−→
C (c2)

(
P(Xc1)× ∑

c′2 de X
c(c′2)

)
du cas précédent, on en déduit

qu’on a :

∑
X∈
−→
C c1 (c2)

(
P(Xc1)×

∑
c′2 de X

c(c′2)
)

=
∑

c′2∈C(c2)
c′2 6=c1

(
αc′2,c2 ×

(
P(c′2c1)− P(c′2c1)

))



B. PREUVE DU THÉORÈME 1 225

L’expression de P′(c2, c1) devient donc :

P′(c2, c1) = 1
|C(c2)|×P(c1) ×



αc1,c2 ×
∑

X∈
−→
C c1 (c2)

P(Xc1)

+∑
c′2∈C(c2)
c′2 6=c1

(
αc′2,c2 ×

(
P(c′2c1)− P(c′2c1)

))

= 1
|C(c2)|×P(c1) ×



αc1,c2 × P(c1)
+∑

c′2∈C(c2)
c′2 6=c1

(
αc′2,c2 ×

(
P(c′2|c1)× P(c1)− P(c′2|c1)× P(c1)

))

= P(c1)
|C(c2)|×P(c1) ×



αc1,c2

+∑
c′2∈C(c2)
c′2 6=c1

(
αc′2,c2 ×

(
P(c′2|c1)− P(c′2|c1)

))

= 1
|C(c2)| ×

(
αc1,c2 + ∑

c′2∈C(c2)
c′2 6=c1

(
2× αc′2,c2 ×

(
P(c′2|c1)− 0.5

)))

= 2
|C(c2)| ×

(
αc1,c2 × 0.5 + ∑

c′2∈C(c2)
c′2 6=c1

(
αc′2,c2 ×

(
P(c′2|c1)− 0.5

)))

Or, là encore, P′(c′2, c1) = P(c′2|c1) − 0.5. De plus, P′(c1, c1) = P(c1|c1) − 0.5 =
1− 0.5 = 0.5. D’où :

P′(c2, c1) = 2
|C(c2)| ×

(
αc1,c2 × P′(c1, c1) + ∑

c′2∈C(c2)
c′2 6=c1

(
αc′2,c2 × P′(c′2, c1)

))

= 2
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 × P′(c′2, c1)

)

P′(c2, c1) est donc également récursif dans le cas où c1 6= c2 et quand c1 est
un parent direct de c2. De plus, son expression est équivalente au cas où c1 est
un parent non-direct de c2. c1 n’est un parent (direct ou non-direct) de c2 que s’il
existe au moins un chemin de c1 vers c2. On peut donc dire que si Pc1,c2 6= ∅ :

P′(c2, c1) = 2
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 × P′(c′2, c1)

)

Expression récursive de P′(c2, c1)

Dans le cas où Pc1,c2 6= ∅, la définition de P′(c2, c1) est récursive selon les parents
de c2. Puisque la carte est sans circuit, en appliquant cette définition, on finit
forcément par atteindre un sommet sans parent. Si ce parent est c1, alors on a
P′(c1, c1) = 0.5. Si ce parent est un autre concept c, alors Pc1,c = ∅ et donc
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P′(c, c1) = 0. Ces deux situations sont des cas d’arrêt : la récursivité s’arrête donc
forcément. On a donc finalement :

P′(c2, c1) =


0.5 si c1 = c2
0 si Pc1,c2 = ∅

2
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 × P′(c′2, c1)

)
sinon

Équivalence des formes récursives
On rappelle qu’on a démontré :

IP′(c1, c2) =


0.5 si c1 = c2
0 si Pc1,c2 = ∅

2
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 × IP′(c1, c

′
2)
)

sinon

P′(c2, c1) =


0.5 si c1 = c2
0 si Pc1,c2 = ∅

2
|C(c2)| ×

∑
c′2∈C(c2)

(
αc′2,c2 × P′(c′2, c1)

)
sinon

IP′(c1, c2) et P′(c2, c1) sont donc trivialement équivalents. Finalement, on a :

IP′(c1, c2) = P′(c2, c1) = P(c2|c1)− 0.5

Cette égalité est valable pour une carte cognitive et un réseau bayésien représentant
cette carte construit de telle manière que le concept c1 n’a plus de parent. Puisque le
calcul d’une probabilité conditionnelle sachant c1 dans un tel réseau est équivalent
à l’application de l’opérateur do(c1) dans un réseau bayésien causal, on peut en
conclure que IP′(c1, c2) = P(c2| do(c1))− 0.5 pour une carte cognitive et un réseau
bayésien causal la représentant. Le théorème 1 est donc démontré.
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Thèse de Doctorat
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Validation, synthèse et paramétrage des cartes cognitives

Validation, synthesis, and settings of cognitive maps

Résumé
Les cartes cognitives sont un modèle graphique
qui permet de représenter visuellement des
influences entre des concepts. Ce modèle est
utilisé pour l’aide à la prise de décision. Il dispose
pour cela d’une opération, appelée influence
propagée, qui calcule l’influence globale de
n’importe quel concept de la carte sur n’importe
quel autre.
Notre première contribution consiste à proposer
différents critères de qualité pour valider une
carte. Ces critères permettent de s’assurer que
l’influence propagée d’un concept sur un autre
n’est pas ambiguë. Notre seconde contribution
est de synthétiser différentes cartes cognitives
produites par différents designers en une carte
unique. Nous utilisons pour cela une taxonomie
de concepts qui exprime les liens entre les
concepts utilisés dans les différents cartes et un
ordre de préférence sur ces designers pour gérer
les informations contradictoires. Notre troisième
contribution consiste à étudier la sémantique
qu’on peut donner à une carte cognitive en
comparant ce modèle à d’autres modèles de
représentation des connaissances. De cette
étude, nous définissons le modèle des cartes
cognitives probabilistes dans lequel les valeurs
des influences sont apparentées à des
probabilités. Nous avons également développé
un outil logiciel implémentant les différentes
notions décrites précédemment.

Abstract
A cognitive map is a graphical model that
represents influences between concepts. This
model is used in decision-making. It provides an
operation, called propagated influence, that
computes the global influence of any concept of
the map on any other one.
Our first contribution is to provide some quality
criteria in order to validate a map. These criteria
verify if the propagated influence of a concept on
another one is not ambiguous. Our second
contribution is to synthesize a set of cognitive
maps provided by different designers into a
unique map. To do so, we use a taxonomy of
concepts that expresses relations between the
concepts of the different maps and a preference
order on these designers to manage
contradictory information. Our third contribution is
the study of the semantics of a cognitive map by
comparing this model to other knowledge
representation models. In that study, we define
the probabilistic cognitive map model such that
the influence values are close to probabilities. We
have also developed a software that implements
the notions previously described.

Mots clés
carte sémantique, carte cognitive, validation,
synthèse, réseau bayésien.

Key Words
semantic map, cognitive map, validation,
synthesis, bayesian network.
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