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1   Introduction 
Depuis son lancement par W3C à la fin des années 90, le standard XML s’est établi comme un moyen insigne pour 
la représentation et l’échange efficaces des données. Les informations destinées à être diffusées sur le Web sont 
désormais représentées avec le format XML afin de garantir leur interopérabilité. Un document XML est constitué 
d’un ensemble d’éléments atomiques et complexes (i.e., contenant d’autres éléments) hiérarchiquement structurés, 
dotés d’attributs atomiques, représentant ainsi des informations riches en structure et sémantique dans une seule 
entité (Figure 1). L'usage de XML s’articule autour du stockage et de la recherche d’information, la communication 
entre bases de données, ainsi que l’interaction entre les services Web.  

 
 

< ? XML ?> 
<Académie> 
   <Division>  
      <Département> 
          <Professeur> Pierre Destin </Professeur> 
          <Etudiant> Jules Monnet </Etudiant> 
     <Département> 
   <Division> 
<Académie>  

a. Document XML. b. Représentation arborescente (AOL). 
 

Fig. 1. Exemple de document XML.  
 

Suite à l’utilisation accrue et sans précèdent de XML sur le Web, la comparaison de documents XML devient 
capitale dans les domaines des Bases de Données (BD) et Recherche d’Information (RI). Les applications de la 
comparaison XML sont variées telles que le contrôle de versions (identification et gestion des changements entre 
différentes versions d’un document XML) [5], [6], [7], l’intégration de données (identification de documents XML 
similaires, provenant de sources de données différentes, les intégrant afin de permettre à l’utilisateur d’accéder à des 
informations plus complètes) [11], [12], la classification et le groupage de documents XML publiés sur le Web 
contre un ensemble prédéfini de grammaires XML 1  (similairement aux schémas des BD traditionnelles, les 
grammaires XML sont nécessaires pour la protection, l’indexation, la recherche et l’extraction d’informations des 
documents correspondants) [3], [18], ainsi que la recherche de données XML (identification et ordonnancement des 
résultats selon leurs similarités aux requêtes, afin de récupérer les meilleurs résultats possibles) [20], [26].  

Un nombre d’algorithmes permettant la comparaison des données semi-structurées, en particuliers les 
documents XML, ont été proposés dans la littérature. La plupart utilisent les techniques de programmation 
dynamique afin de calculer la distance d’édition entre deux structures arborescentes, les documents XML étant 
représentés comme Arbres Ordonnées Labellisés (AOL, cf. Figure 1.b). D’autre part, certaines approches proposent 
des extensions de méthodes conventionnelles de RI (en particulier le modèle vectoriel utilisé dans la plupart des 
approches) [2], [10]. Dans cette étude, nous limitons notre présentation au premier groupe de méthodes, approches 
basées sur le concept de distance d’édition, visant la comparaison de données XML rigoureusement structurées et 
produisant des résultats généralement plus précis (exploités surtout dans les applications de contrôle de versions, 
classification/groupage et recherche XML moyennant des requêtes structurelles complexes). En outre, les méthodes 
basées sur des concepts du domaine de RI visent souvent des données XML moins structurées (où on trouve 
beaucoup plus de texte libre au niveau des contenus des éléments/attributs atomiques) et produisent normalement des 
résultats moins précis (utiles pour la recherche XML moyennant des requêtes textuelles simples, par exemple les 
requêtes en mots clés). Notons que les valeurs textuelles des éléments/attributs XML atomiques ne sont pas 
considérées dans notre présente étude, mais uniquement les labels des éléments/attributs (cf. Section 2).  

Dans le contexte de comparaison des données XML, deux problèmes majeurs se présentent : la similarité 
structurelle et la similarité sémantique.  

                                                            
1 Une grammaire XML (DTD ou Schéma XML [9]) définit les éléments, leurs attributs, leurs dispositions structurelles, ainsi que les règles auxquelles 

ils obéissent dans les documents XML correspondants. 
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D’un point de vue structurel (i.e., considérant les relations parent/enfant ainsi que l’ordonnancement entre 
éléments XML frères, identifiés par leurs labels), une étude rigoureuse des approches existantes de similarité XML 
[6], [8], [18] nous a conduit à identifier certains cas où le résultat de la comparaison est inexact. Ces résultats 
montrent des similarités structurelles non détectées au niveau des sous-arbres XML, comme nous allons montrer 
dans les exemples de motivation (Section 2.1). En outre, nous avons remarqué que la plupart des méthodes de 
comparaison XML existantes visent exclusivement les propriétés structurelles des documents XML, ne tenant aucun 
compte de leurs caractéristiques sémantiques (i.e., la signification sémantique des labels des éléments/attributs XML, 
comme par exemple la similarité entre Professeur et Conférencier dans Figure 3, Section 2.2). Cependant, 
l’évaluation de la similarité sémantique entre les documents publiés sur le Web est d’importance primordiale afin 
d’améliorer le résultat de la recherche : identification et ordonnancement des résultats en fonction de leurs degrés de 
similarité sémantique [14]. 

L’importance de la similarité sémantique dans les mécanismes de recherches de données, ainsi que la 
prolifération des documents XML sur le Web, nous ont incité à examiner le sujet de similarité XML dans ses deux 
facettes structurelle et sémantique. Notre objectif est le développement d’une approche de similarité XML hybride 
paramétrée permettant i) la détection des similarités structurelles XML (une étude détaillée est développé dans [22], 
[23]), ii) l’identification des similarités sémantiques entre documents XML (un travail préliminaire est développé 
dans [21]) iii) ainsi que le réglage de la comparaison XML selon le contexte et l’application, donnant plus 
d’importance à l’une des facettes structurelle ou sémantique, afin de produire des résultats de comparaison plus 
précis. En résumé, nous étendons des approches existantes, en particulier celles développées dans [6], [18], afin de 
considérer les différentes similarités structurelles entre sous-arbres XML. Nous étendons la similarité structurelle, en 
combinant le model d’espace vectoriel en RI [15] et une méthode d’évaluation de la similarité sémantique entre 
termes/expressions [13], afin de considérer les similarités sémantiques entres sous-arbres XML, en fonction d’une 
base de connaissance de référence (réseau sémantique).  

Dans ce qui suit, nous focalisons notre présentation autour de la motivation (Section 2) et les idées principales 
du travail (Section 3). Les algorithmes, les résultats expérimentaux et l’état de l’art sont détaillés dans [24]. 

2   Motivation 
Cette section met en valeur l’importance de la détection des similarités structurelles et sémantiques en comparant les 
documents XML.  

2.1  Similarité Structurelle 

Les documents XML peuvent inclure plusieurs éléments optionnels et répétitifs [18]. Tels éléments induisent des 
répétitions de sous-arbres XML identiques/similaires, dans le même document. Considérons par exemple les arbres 
XML A, B et C (représentés sous formes d’AOL, où les labels des nœuds désignent les noms des éléments/attributs 
XML correspondants). On se rend compte facilement que l’arbre XML A est plus similaire à B qu’à C, le sous-arbre 
constitué des nœuds b, c et d dans A, figurant deux fois dans B (B1 et B2) et une seule fois dans C (C1). Un autre 
exemple est celui des arbres XML A, D et E. Ce cas est différent de son précédent puisque les sous-arbres qui se 
répètent ne sont pas identiques, mais sont similaires au sous-arbre source (D2 est similaire à A1, mais pas identique). 
Telles similarités structurelles, en particulier la répétition de sous-arbres similaires (non identiques), restent non 
détectées avec les approches de comparaison XML existantes, en particulier les méthodes dans [6], [8], [18]. 
D’autres similarités structurelles non détectées sont discutées dans [24], notamment les similarités entres sous-arbres 
se trouvant à des niveaux structurels différents, ainsi que les répétitions de nœuds feuilles.  
 

  

 
 

 

  
 

Fig. 2. Représentations arborescentes d’un ensemble de documents XML factices. 

2.2  Similarité Sémantique 

Afin d’insister sur le besoin de prendre en considération la signification sémantique en comparant les documents 
XML, nous considérons les exemples dans la Figure 3. L’usage des méthodes traditionnels de mesure de similarité 
structurelle (méthodes généralement basées sur le concept de distance d’édition, e.g., [6], [8], [18]), fournit une 
même valeur de similarité en comparant l’arbre XML X aux arbres Y et Z. Pourtant, en dépit de leurs similitudes 
structurelles, on peut évidement reconnaître que l’arbre XML X partage plus de caractéristiques sémantiques avec 
l’arbre Y qu’avec Z. En particulier, les pairs de mots Académie/Collège et Professeur/Conférencier, des documents 
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X/Y, semblent sémantiquement plus similaires que les pairs Académie/Usine et Professeur/Superviseur, extraites des 
arbres XML X et Z (en fonction d’une base de connaissance générique comme WordNet1, décrivant des concepts 
rencontrés dans le langage courant).  
 

   
 

 
 

  
 

Fig. 3. Représentations arborescences de documents XML. 
 

Un exemple (relativement plus compliqué) de similarités sémantiques non détectées, est celui des arbres XML 
A’, B’ et C’. Il est comparable à ceux de la Figure 2, suggérant la nécessité de détecter les similarités entre sous-
arbres XML dans le processus de comparaison. Malgré que A’/B’ et A’/C’ sont structurellement indiscernables, on 
peut voir que l’arbre XML A’ est sémantiquement plus similaire à B’, qu’à C’. Le sous-arbre A’1, composé des 
nœuds Académie, Professeur et Etudiant est sémantiquement similaire à B’2 (composé des nœuds Collège, 
Conférencier et Thésard), tandis qu’il est sémantiquement différent de C’2 (composé des nœuds Usine, Superviseur 
et Travailleur). D’autres exemples de similarités sémantiques non détectées sont détaillées dans [24].  

3  Méthode Hybride de Similarité XML 
Notre méthode de comparaison de documents XML est constituée de quatre principaux modules : i) Struct-CBS 
(Structural Commonality Between Sub-trees) pour l’identification de la similarité structurelle entre sous-arbres, ii) 
Sem-RBS (Semantic Resemblance Between Sub-trees) pour l’identification de la similarité sémantique entre sous-
arbres,, iii) TOC (Tree edit Operations Costs) pour le calcul des coût des opérations d’édition, iv) et TED (Tree Edit 
Distance) calculant la distance d’édition entre deux structures arborescentes. En résumé, le module TOC exploite 
Struct-CBS et Sem-RBS afin d’évaluer les similarités structurelles et sémantiques entre les sous-arbres des documents 
XML comparés, leurs résultats constituant les coûts des opérations d’édition de sous-arbres. Ces coûts sont employés 
dans TED, un algorithme calculant la distance d’édition entre deux arbres XML. Ainsi, les entrées de notre méthode 
de similarité XML sont: 

− Les documents XML à comparer (représentés sous formes d’AOLs),  
− Un paramètre α permettant à l’utilisateur d’assigner plus d’importance à la similarité structurelle ou 

sémantique, selon ses besoins en comparaison, 
− Une base de connaissance BC de référence à employer dans l’évaluation de la similarité sémantique. 

 
Par conséquent, notre méthode quantifie la similarité entre deux documents (arbres) XML, produisant une valeur de 
similarité normalisée comprise dans l’intervalle [0, 1]. L’architecture globale est présentée dans la Figure 4. 

 

 
 

Fig. 4. Architecture globale de notre méthode de comparaison XML. 
 

                                                            
1  WordNet est un système de référence lexicale accessible via le Web, développé à l’université de Princeton NJ au Etats-Unis, essayant de 

modéliser la connaissance lexicale d’une personne parlant l’Anglais comme langue native. WordNet organise les mots, verbes, adjectives 
et adverbes dans des groupes de synonymes dits synsets, chacun représentant un concept lexical de base [16] 
(http://www.cogsi.princeton.edu/cgi-bin/webwn). 
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3.1  Définitions de base 
 

Définition 1 - Arbre Ordonné Labellisé (AOL) : C’est un arbre avec un noeud racine unique, dans lequel les 
nœuds sont ordonnés et labellisés (cf. Figure 1). Dans la suite, le terme arbre dénotera AOL ● 

 
Définition 2 – Distance d’édition entre arbres : La distance d’édition entre deux arbres A et B est le coût 

minimal de tous les scripts d’édition permettant de transformer A en B : Dist(A, B) = Min{CostES}. Ainsi, le 
problème de comparaison de deux arbres A et B, identification de leur similarité structurelle, revient à calculer leur 
distance d’édition [25] (généralement, Sim(A, B) =1 / 1+Dist(A, B)) ● 

 
Définition 3 - Script d’édition: Il s’agit d’une séquence d’opérations d’édition op1, op2, …, opk. Appliqué à un 

arbre T, l’arbre résultant T’ est obtenu en exécutant les opérations d’édition englobée dans le script d’édition ES, 
selon leur ordre d’apparition dans le script. En associant un coût, CostOp, à chacune des opérations dans ES, le coût 
global de ES sera égal à la somme des coût des ses opérations : CostES  = | |

i

ES
Opi=1

Cost∑ ● 
 

L’algorithme TED de distance d’édition utilisé dans notre approche emploie cinq opérations d’édition : 
insertion de nœud feuille (Insert), suppression de nœud feuille (Delete), mise à jour de nœud (Update, modifiant le 
label du nœud concerné), insertion d’arbre (InsertTree) et suppression d’arbre (DeleteTree). Les coûts des opérations 
d’insertion/suppression d’arbres seront calculés selon les similarités structurelles/sémantiques entre les arbres XML 
correspondants, les opérations appliquées sur des nœuds individuels ayant des coûts unitaires (comme avec les 
méthodes classiques de distance d’édition). 
 

En plus des caractéristiques structurelles des documents XML, les noms des éléments/attributs portent des 
significations sémantiques (Section 2.2), jusque-là non traitées par la plupart des approches de comparaison XML 
existantes, en particulier celles basées sur le concept de distance d’édition. Cependant, la détection et l’analyse des 
significations sémantiques entre concepts constituent un axe d’étude central dans les domaines de traitement du 
langage naturel (TLN) et de recherche d’information (RI). Dans ce contexte, les concepts sont généralement 
organisés dans des structures dites : bases de connaissances (thésaurus, taxonomies et/ou ontologies) : 

 
Définition 4 – Base de connaissance: Elle revient généralement à un réseau sémantique, construit d’un 

ensemble de concepts représentant des groupes d’objets (des mots/expressions synonymes dans le cas de WordNet 
[16]), et un ensemble de liens interconnectant les concepts, soulignant des relations sémantiques (IsA, HasA, PartOf, 
HasPart, …) ● 

 
Plusieurs méthodes ont été proposées afin de déterminer la similarité sémantique entre les concepts d’une base 

de connaissances, en particulier, une méthode efficace avancée par Lin [13], que nous exploitons dans notre 
approche.  
 
3.2  ‘Communalité’ Structurelle entre Sous-arbres (Struct-CBS) 

 
Les similarités structurelles entre sous-arbres (Section 2.1) XML sont généralement non détectées avec les méthodes 
de comparaison XML existantes. D’après nos recherches, les auteurs dans [18] sont les premiers à étudier le sujet, 
introduisant des opérations d’insertion/suppression d’arbres (InsertTree et DeleteTree). Selon [18], un arbre A peut 
être insérer/supprimer dans T s’il existe un arbre équivalent à A, déjà contenu dans T. Ainsi, la méthode développé 
dans [18] détecte les similarités entre les arbres XML A/B dans la Figure 2, transformant A en B en une seule 
opération d’édition (insertion de B2 dans A, B2 étant identique à A1) tandis que la transformation de l’arbre A en C 
nécessite toujours 3 opérations d’insertions consécutives (insertion des nœuds e, f et g). Cependant, certaines 
similarités structurelles restent non détectées lorsque les sous-arbres à insérer/supprimer ne sont pas identiques ou 
inclus dans l’arbre source/destination respectivement. Un exemple typique est celui des arbres XML A, D et E. 
Comme D2 n’est pas contenu dans A, il sera inséré via 4 opérations d’édition (insertion des nœuds individuels b, c, d, 
et h) au lieu d’une seule (insertion du sous-arbre D2), sans détecter le fait qu’une partie de D2 (nœuds b, c et d) est 
identique à A1. Ainsi, on obtient Dist(A, D)=Dist(A, E) (Sim(A, D)=Sim(A, E), avec Sim=1/(1+Dist)), ne considérant 
pas des similarités structurelles entre A et D. 

Afin de détecter les divers genres de similarités structurelles entre sous-arbres, et par conséquent entre 
documents XML, nous introduisons la notion de communalité structurelle entre sous-arbres.   

 
Definition 5 – Communalité structurelle entre sous-arbres : Etant donné deux sous-arbres A et B, la 

communalité structurelle entre A et B, StructCom(A, B), désigne l’ensemble de nœuds N = {n1, …, np} tel que ∀ ni 
∈ N, ni apparaît dans A et B avec le même label, la même profondeur et le même ordonnancement ●  

 
En d’autres termes, StructCom(A, B) identifie les correspondances structurelles entre les différents sous-arbres 

de A et B. Elle est, par la suite, normalisée par les cardinalités des sous-arbres correspondants, afin d’obtenir des 
valeurs comprises entre [0, 1] : 

 



− i j

i j

(SbT , SbT )|

Max(|SbT | , |SbT |)

| StructCom
= 0 

  Lorsque les sous-arbres XML sont complètement 
dissimilaires,  

|StructCom(SbTi, SbTj)| = 0 

− i j

i j

(SbT , SbT )|

Max(|SbT | , |SbT |)

| StructCom
= 1   Lorsque les sous-arbres sont identiques, 

  |StructCom(SbTi, SbTj)| = |SbTi| = |SbTj| 

 
Par exemple, dans la Figure 2, StructCom(A1, B2) = 3, la communalité structurelle normalisée étant égale à 1 

(soulignant le fait que A1 et B2 sont identiques). En outre, StructCom(A1, D2) = 3, la communalité structurelle 
normalisée entre A1 et D2 étant égale à ¾. 

La communalité structurelle entre sous-arbres est calculée via un algorithme dédié, intitulé Struct-CBS, basé sur 
le concept de distance d’édition. Il est développé dans [24]. 
 
3.3  Ressemblance Sémantique entre Sous-arbres (Sem-RBS) 
 
Dans la section 2.2, nous avons brièvement motivé l’importance de considérer la signification sémantique des labels 
des nœuds XML dans le processus de comparaison, que nous identifions par ressemblance sémantique. Plusieurs 
méthodes de détection de la similarité sémantique entre pairs de mots/expressions, en fonction d’une base de 
connaissance de référence (Définition 4), ont été proposées dans la littérature. Cependant, à l’exception de quelques 
approches théoriques et extrêmement complexes (voir [24] pour une présentation et discussion détaillées de l’état de 
l’art), la similarité sémantique entre deux groupes de mots/expressions (e.g., les labels des nœuds de deux sous-
arbres XML) n’est toujours pas quantifiée avec les approches existantes. 

Afin de détecter les ressemblances sémantiques entre sous-arbres XML, nous combinons le modèle d’espace 
vectoriel traditionnel, développé dans le domaine de RI [15], avec une méthode classique d’évaluation de la 
similarité sémantique entre mots/expression [13]. En comparant deux sous-arbres SbTi et SbTj, chaque sous-arbre 
sera représenté par un vecteur dédié, Vi et Vj respectivement, avec des poids soulignant les similarités sémantiques 
entre leurs labels.    

 
Définition 6 – Espace Vectoriel de sous-arbres XML : Etant donné deux sous-arbres XML SbTi et SbTj, les 

vecteurs Vi et Vj sont construits dans un espace dont chaque dimension représente une unité d’indexation distincte. 
Chaque unité d’indexation souligne un label lr différent, parmi les labels des nœuds des sous-arbres SbTi et SbTj.    
Le poids d’un vecteur Vi, au niveau de la dimension lr, noté wVi(lr), souligne le poids sémantique de lr dans le sous-
arbre SbTi ●   

 
Définition 7 – Poids sémantique : Le poids sémantique d’un nœud vr, de label lr, dans le sous-arbre SbTi, de 

vecteur Vi, est composé de deux facteurs : le facteur de similarité nœud/vecteur Sim(vr, Vi, BC) et le facteur de 
profondeur D-factor(vr), tel que wVi(lr)= Sim(vr, Vi, SN) ×D-factor(vr) ∈[0, 1]. 

− Sim(vr, Vi, SN) quantifie la similarité sémantique entre le label lr du nœud vr et le vecteur Vi. C’est le 
maximum de la similarité sémantique entre lr et tous les nœuds de SbTi, en fonction d’une base de 
connaissance BC de référence. Formellement, 

  
= , ,r i rv Vi

Sim(v ,  V , BC) Max ( Sim( v v BC ))
∈

∈ [0, 1]. Dans 

ce contexte, une mesure de similarité sémantique classique est exploitée afin de calculer la similarité 
entre pairs de labels, Sim(vr, v, BC) (Nous employons celle développée dans [13] grâce à son efficacité. 
Autres méthodes auraient pu être employées aussi). 

− D-factor souligne l’influence sémantique de la profondeur (Depth) d’un nœud sur le document XML 
correspondant. En général, l’on considère que les informations placées près de la racine du document 
(arbre) XML sont plus importantes et significatives que celles placées plus loin dans la hiérarchie [3], 
[26]. Ainsi, l’influence sémantique des labels des nœuds plus élevés dans la hiérarchie de l’arbre XML 
est plus importante que celles des nœuds plus bas. Ceci est mathématiquement concrétisé comme suit 
(formule adaptée de [26]):     

1 - (p.l)=
1 + p.d

D factor  ∈[0, 1] où p.l et p.d désignent respectivement le label et la profondeur 
du noeud p● (1) 

 
Par conséquent, après avoir transformé les sous-arbres XML en des vecteurs de poids sémantiques, la 

ressemblance sémantique entre deux sous-arbres est évaluée avec une mesure de similarité classique entre vecteurs : 
produit scalaire, cosinus, mesure de Jaccard, … [4]. Dans notre approche, nous adoptons cosinus, mesure largement 
exploitée dans le domaine de RI [4], [19]:   

, ,

n

SbTi r SbTj rr=1
n n2 2

SbTi r SbTj r
r=1 r=1

w (l )  w (l )
- ( ) = Cos(

w (l ) w (l )
)i j i jSem RBS SbT , SbT V VBC

∑ ×

×∑ ∑
= ∈[0, 1] (2) 

 
La ressemblance sémantique Sem-RBS entre sous-arbres XML est évaluée avec un algorithme dédié, détaillé 

dans [24]. 
 



Comparons, par exemple, les sous-arbres A’1, B’2 et C’2 de la figure 3. Les vecteurs correspondants sont 
présentés dans la Figure 5. Ainsi, Sem-RBS(A’1, B’2) = 0.9752 > Sem-RBS(A’1, C’2) = 0.5461, soulignant le fait que 
A’1 et B’2 sont sémantiquement plus similaires que A’1 et C’2 (selon une BC générique extraite de WordNet, les 
exemples étant initialement développés en Anglais). 
 

 Académie Professeur Etudiant Collège Conférencier Thésard 

VA’1 1 0.5 0.5 0.7970 0.3838 0.4202 
VB’2 0.7970 0.3838 0.4202 1 0.5 0.5 

 

a. Vecteurs correspondants aux sous-arbres A’1 et B’2. 
 

 Académie Professeur Etudiant Usine Superviseur Travailleur

VA’1 1 0.5 0.5 0.2662 0.1804 0.1804 
VC’2 0.2662 0.1804 0.1804 1 0.5 0.5 

 

b. Vecteurs correspondant aux sous-arbres A’1 et C’2. 
 

Fig. 5. Espaces vectoriels et vecteurs permettant le calcul de la ressemblance sémantique entre A’1/B’2 et A’1/C’2. 
 
3.4 Coûts des opérations d’édition (TOC) 
 
Le module TOC permet de calculer les coûts des opérations d’insertion/suppression d’arbres, tenant compte des 
communalités structurelles et ressemblances sémantiques entre les sous-arbres XML. En employant les résultats de 
Struct-CBS et Sem-RBS, le module TOC identifie : 
 

− Les similarités entre chaque pair de sous-arbres (SbTi, SbTj) dans les arbres XML source et destination 
T1 et T2 respectivement, calculant les coûts des opérations d’insertion/suppression d’arbres en fonction. 

− Les similarités entre chaque sous-arbre de l’arbre source T1, et l’arbre XML destination T2 dans sa 
totalité, modifiant les coûts des opérations de suppression d’arbre en fonction. 

− Les similarités entre chaque sous-arbre de l’arbre destination T2, et l’arbre XML source T1 dans sa 
totalité, modifiant les coûts des opérations d’insertion d’arbre en fonction. 

 
Selon TOC, les coûts des opérations d’insertion/suppression d’arbres varient comme suit:  

CostInsTree/DelTree(SbTi) = Ins/Del
Tous les noeuds  de SbTi i j i jStruct-CBS(SbT , SbT )  - ) Sem-RBS(SbT , SbT )

 Cost ( )     
x

x
α α

×∑
1

1  +   +  (1   
 

Tel que [0, 1]α ∈ est un paramètre fourni par l’utilisateur. 

(3) 

 
Le coût maximal d’une opération d’insertion/suppression d’arbre (obtenue lorsque le sous-arbre concerné SbTi 

ne partage aucune communalité structurelle ou ressemblance sémantique avec les arbres source/destination 
respectivement) est la somme des coûts unitaire1 (=1) des opérations d’insertion/suppression de chacun de ses 
nœuds individuels. Le coût minimal d’une opération d’insertion/suppression d’arbre (obtenue lorsque le sous-arbre 
concerné SbTi est structurellement et sémantiquement identique avec, au moins, un des sous-arbres XML 
source/destination respectivement) est égal à la moitié de son coût maximal. Le coût minimal est défini de telle 
manière afin de garantir que le coût d’insertion/suppression d’un sous-arbre soit toujours plus grand ou égal à celui 
de l’insertion/suppression d’un nœud feuille (la preuve est développée dans [24]). En fait, TOC est basé sur 
l’intuition que les opérations manipulant des arbres sont plus coûteuses que celles manipulant des nœuds individuels  

Ainsi, avec TOC, nous calculons les coûts des opérations d’insertion/suppression de sous-arbres selon les 
communalités structurelles et ressemblances sémantiques entres les sous-arbres concernés. En plus, TOC permet à 
l’utilisateur d’assigner plus d’importance aux similarités structurelles ou sémantiques en variant la valeur du 
paramètre α∈ [0, 1]: 

− Pour α= 1, TOC considère les communalités structurelles en calculant les coûts des opérations 
d’édition (via Struct-CBS). 

− Pour α= 0, les ressemblances sémantiques sont uniquement considérées dans le calcul des coûts des 
opérations (via Sem-RBS). 

 
Cette faculté permet à l’utilisateur d’adapter la méthode de comparaison XML selon le scénario en place ainsi 

que ses besoins et sa perception de la similarité XML, insistant sur l’aspect structurel ou (inclusif) sémantique des 
documents XML comparés. L’algorithme TOC est développé dans [22], [23]. 
 
 
 
 
 
 

                                                            
1  Avec la majorité des approches de distance d’édition classiques, on assigne des coûts identiques unitaires aux opérations 

d’insertion/suppression de noeuds [5], [18]. 



3.5 Distance d’édition entre arbres XML 
 
L’algorithme de distance d’édition TED, employé dans notre étude, est une adaptation d’un algorithme initialement 
développé par Nierman et Jagadish dans [18]. En plus des coûts des opérations d’insertion/suppression variant en 
fonction des similarités structurelles/sémantiques entre sous-arbres XML, TED exploite les coûts des opérations de 
mise à jour (Update, voir Section 3.1). Avec l’opération de mise à jour, TED compare les racines des sous-arbres 
traités au niveau du processus récursif (au départ, les racines des arbres XML sont traités). 

Avec les approches classiques de distance d’édition, le coût de l’opération de mise à jour souligne 
l’égalité/différence entre les nœuds XML concernés : 

− Coût minimal lorsque les nœuds comparés sont de labels identiques, CostUpd(a, b) = 0 quand a.l = b.l. 
− Coût maximal unitaire autrement, i.e., CostUpd(a, b) = 1 quand a.l ≠ b.l 

 
Cependant, afin de considérer les similarités sémantiques entre les labels des nœuds (et non pas seulement 

l’égalité/différence), nous développons le modèle de coût de l’opération de mise à jour comme suit : 

Upd

- (a.d)(1 - (1- ) ( (a.l, b.l, BC))         a.l  b.l
1 +  - (a.d)

                       0   autrement
Cost (a, b) =

D factorSim Si 
D factor

αα
α

⎡ ⎤+
× ≠⎢ ⎥

⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 avecα ∈ [0, 1] (4) 

 
Le paramètre α est le même employé dans TOC afin d’assigner plus d’importance aux similarités structurelles 

ou sémantiques en comparant les sous-arbres XML : 
− Pour α = 1, on considère uniquement l’égalité/différence entre labels en calculant le coût de l’opération 

d’édition (coût égal à 0 ou 1 exclusivement), similairement aux approches de distance d’édition 
classiques. 

− Pour α = 0, la similarité sémantique entre les labels des noeuds affectés par l’opération de mise à jour, 
ainsi que la profondeur des nœuds correspondant (notons que les nœuds traités par l’opération de mise à 
jour sont toujours du même niveau, a.d = b.d), seront considérées en assignant le coût de l’opération. 
Dans ce cas, le coût de l’opération de mise à jour sera compris dans l’intervalle [0, 1].     

 
Considérons par exemple les documents X, Y et Z de la figure 3. Avec, α= 0, les opérations de mise à jour 

appliquées aux racines des arbres auront les coûts suivants : 
− CostUpd(X.Racine, Y.Racine)  = 1 – ( Sim (Academie, Collège, BC) × 1) = 0.2030 
− CostUpd(X.Racine, Z.Racine)  = 1 – ( Sim (Academie, Usine, BC) × 1) = 0.7337 

 
Il est clair que l’opération de transformation du label Académie en Collège est moins coûteuse que celle de la 

transformation du label Académie en Usine, identifiant le fait que les labels Académie et Collège sont 
sémantiquement plus similaires que les labels Académie et Usine (selon une base de connaissance BC générique 
extraite de WordNet, les exemples étant initialement développés en Anglais). 

Notons que similairement à Sem-RBS (cfr., Section 3.2), les valeurs de similarité sémantique entre labels sont 
calculés avec la méthode de similarité sémantique développé dans [13], que nous adoptons dans notre étude (autres 
méthodes auraient pu être employées), en utilisant une base de connaissance BC de référence comme WordNet [16]. 

Tableau 1 présente les valeurs de similarités obtenues, lors de l’application de notre approche de similarité 
XML, aux divers exemples de comparaison traités dans le papier.  

 
Tab. 1. Valeurs de distance/similarité obtenues en comparant les documents (arbres) XML des Figures 2 et 3 (exemples de 

motivation). 

Notre approche  
Distance Similarité 

N. & J. 
[18] Dalamagas et al. [8] Chawathe [6] 

A/B (α=1) 1.5 0.4 
A/C (α=1) 3 0.25 Détectée 

A/D (α=1) 3.2856 0.2333 
A/E (α=1) 5 0.1667 
X/Y (α=0) 0.9904 0.5024 
X/Z (α=0) 1.9399 0.3401 

A’/B’ (α=0) 1.5189 0.3970 
A’/C’ (α=0) 1.9403 0.3401 

N
on détectées 

N
on détectées 

N
on détectées 

 
Les résultas montrent que notre méthode est capable de détecter des similarités structurelles et sémantiques 

entre documents XML, non traités par les approches existantes (les dernières produisent des valeurs de similarités 
identiques en dépit de la présence de similarités structurelles/sémantiques – les valeurs de similarités pour Nierman 
and Jagadish [18], Dalamagas et al. [8], et Chawathe [6] sont omises dans le Tableau 1 pour simplifier la 
présentation), à l’exception des similarités structurelles entre A/B détectées par la méthode de Nierman and Jagadish 
[18] (cfr., Section 3.2). Des expérimentations rigoureuses sur des documents XML réels et synthétiques ont été 
effectuées afin de tester l’efficacité de notre approche en comparaison avec les méthodes existantes de similarité 
XML. Les résultats sont détaillés dans [24] et soulignent la supériorité de notre approche (en termes de précision et 
rappel). 



4   Conclusion 
Dans cette étude, nous proposons une approche hybride de comparaison des documents XML. Notre méthode 
combine les calculs de distance d’édition entre structures arborescentes et l’évaluation de la similarité sémantique 
entre mots/expressions, afin de détecter les similarités structurelles et sémantiques entre documents XML. Notre 
méthode permet à l’utilisateur d’adapter la mesure de similarité selon ses besoins en comparaison, en attribuant plus 
de poids aux caractéristiques structurelles ou sémantiques des documents.  

Nous avons montré l’applicabilité de notre méthode dans un contexte de RI générique (employant des 
fragments adaptés de WordNet comme références sémantiques). Cependant, l’approche peut être exploitée dans des 
contextes plus spécifiques, comme par exemple la comparaison de séquences de protéines ou la comparaison de 
gènes (décrits sous formes de documents XML, ou de données semi-structurées) [1], la comparaison de documents 
multimédia MPEG-7 [17], … Dans telles applications, l’obtention de résultats de comparaison pertinents nécessite 
l’emploie de bases de connaissances spécifiques, complètes, et adaptées aux domaines d’applications considérés. 

Nous sommes actuellement en train d’étendre notre méthode afin de considérer, non seulement les labels des 
nœuds des documents XML, mais aussi leurs contenus en information. En plus, nous souhaitons étendre notre 
méthode afin de comparer les grammaires XML (DTDs ou Schémas XML [9]), besoin centrale dans les applications 
de groupage (clustering) et d’intégration de données (permettant la génération de vues globales et unifiées des 
données, l’utilisateur pouvant ainsi accéder efficacement à des informations plus complètes). Tenir compte de la 
sémantique, dans les comparaisons de documents et grammaires XML, demeure un sujet d’étude prometteur. 
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