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Résumé
Cet article propose un cadre paraconsistant pour l’éva-
luation de la similarité dans les bases de connaissances.
Contrairement aux approches classiques, ce cadre intègre
explicitement les contradictions, permettant une mesure de
similarité plus robuste et interprétable. Une nouvelle me-
sure S∗ est introduite, pénalisant les incohérences tout en
valorisant les propriétés partagées. Des super-catégories
paraconsistantes Ξ∗

K sont définies pour organiser hiérar-
chiquement les entités de connaissances. Le modèle inclut
également un extracteur de contradictions E et un méca-
nisme de réparation, garantissant la cohérence des évalua-
tions. Les résultats théoriques assurent la réflexivité, la sy-
métrie et les bornes de S∗. Cette approche offre une solu-
tion prometteuse pour la gestion des connaissances conflic-
tuelles, avec des perspectives dans les systèmes multi-
agents.

Mots-clés
Mesure de similarité, Logique paraconsistante, Contradic-
tions, Représentation des connaissances.

Abstract
This article proposes a paraconsistent framework for eva-
luating similarity in knowledge bases. Unlike classical ap-
proaches, this framework explicitly integrates contradic-
tions, enabling a more robust and interpretable similarity
measure. A new measure S∗ is introduced, which penalizes
inconsistencies while rewarding shared properties. Para-
consistent super-categories Ξ∗

K are defined to hierarchi-
cally organize knowledge entities. The model also includes
a contradiction extractor E and a repair mechanism, ensu-
ring consistency in the evaluations. Theoretical results gua-
rantee reflexivity, symmetry, and boundedness of S∗. This
approach offers a promising solution for managing conflic-
ting knowledge, with perspectives in multi-agent systems.
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1 Introduction
Dans un contexte marqué par une prolifération croissante
d’informations, l’interaction entre les systèmes formels et

le raisonnement qualitatif s’avère essentielle [12]. La lo-
gique fournit une structure rigoureuse pour l’analyse des
arguments et la résolution de problèmes complexes, tandis
que le raisonnement qualitatif permet de saisir les nuances
et le contexte souvent négligés par les approches purement
quantitatives. Cette synergie est particulièrement cruciale
dans les processus décisionnels, où les informations incom-
plètes ou contradictoires sont fréquentes [4].
Les bases de connaissances (BC) jouent un rôle central dans
la gestion et la consultation d’informations structurées. Ce-
pendant, leur utilité est souvent entravée par des défis inhé-
rents, tels que les contradictions, les données incomplètes
et l’évolution dynamique des connaissances [17]. Les mé-
thodes traditionnelles d’évaluation de la similarité dans les
BC reposent généralement sur des approches numériques
ou probabilistes, qui peinent à gérer efficacement ces pro-
blèmes [20]. En particulier, ces méthodes supposent sou-
vent l’absence de contradiction, ce qui n’est pas réaliste
dans des environnements complexes comme les systèmes
juridiques ou médicaux [27]. De plus, elles présentent une
rigidité hiérarchique qui limite leur adaptabilité face aux
évolutions des structures de connaissance.
Pour pallier ces limitations, cet article propose un cadre
fondé sur des principes de logiques paraconsistentes, un
vaste ensemble de formalismes permettant de raisonner en
présence de contradictions sans tomber dans la trivialité
[1]. Contrairement aux logiques classiques, où une seule
contradiction entraîne l’effondrement du système (principe
d’explosion), les logiques paraconsistentes isolent les in-
cohérences et permettent de continuer à raisonner sur les
parties non contradictoires des connaissances [8, 21]. Bien
qu’il existe de nombreuses variantes de logiques paracon-
sistentes, notre travail se concentre sur leur application ori-
ginale au problème de la mesure de similarité dans les bases
de connaissances.

Fondements de la logique paraconsistante
Parmi les différentes logiques paraconsistentes, nous adop-
tons un cadre symbolique basé sur des opérateurs non clas-
siques pour modéliser les entités de connaissance. Cette
approche permet de représenter explicitement les contra-
dictions tout en conservant la cohérence globale du sys-
tème. Le concept de similarité occupe une place centrale
dans de nombreux domaines, notamment la médecine, le
droit et l’intelligence artificielle [27]. Cependant, les mé-



thodes existantes rencontrent souvent des difficultés pour
gérer les contradictions et les données incomplètes, condui-
sant à des évaluations erronées ou non pertinentes [22].
Notre cadre introduit la notion d’extracteur de contradic-
tions et d’entités réparables, permettant des évaluations si-
gnificatives même en présence d’incohérences. En résol-
vant les contradictions tout en préservant les structures hié-
rarchiques, cette approche garantit à la fois la cohérence et
l’interprétabilité.

Cet article présente un cadre original pour surmonter les
limites des mesures de similarité classiques. L’espace de
propriétés de similarité ΞP est étendu avec des proprié-
tés contradictoires (notées Ξ∗

P ), permettant ainsi la forma-
lisation de la similarité en présence de contradictions. La
mesure de similarité paraconsistante proposée S∗ quanti-
fie la similarité en tenant compte explicitement des pro-
priétés partagées et contradictoires, assurant une robustesse
face aux données incomplètes ou conflictuelles. De plus,
les super-catégories paraconsistentes Ξ∗

K fournissent une
structure hiérarchique flexible pour organiser les entités de
connaissances en fonction de leurs scores de similarité,
améliorant ainsi l’interprétabilité et l’adaptabilité [28].

Contributions principales

Les contributions principales de ce travail incluent :

— Une définition formelle de Ξ∗
P et S∗, généralisant

les mesures de similarité classiques pour intégrer les
contradictions. Cette extension permet de capturer
la nature nuancée des connaissances réelles, où des
propriétés conflictuelles coexistent souvent.

— Des garanties théoriques, y compris la réflexivité, la
symétrie de S∗, assurant des propriétés fondamen-
tales pour les applications pratiques. Ces propriétés
garantissent que la mesure de similarité reste cohé-
rente et interprétable, même en présence de contra-
dictions.

— Un cadre pour l’organisation hiérarchique des
connaissances via Ξ∗

K , validé par des exemples is-
sus des domaines médicaux et juridiques. Ce cadre
permet de regrouper dynamiquement les entités de
connaissances en fonction de leurs scores de simila-
rité, reflétant ainsi les hiérarchies naturelles des do-
maines d’application.

— Un extracteur de contradictions E et un mécanisme
de réparation, qui permettent de gérer les incohé-
rences tout en préservant la cohérence des bases de
connaissances. Ces outils sont essentiels pour ga-
rantir la robustesse du cadre dans des contextes dy-
namiques et complexes.

Cet article est structuré comme suit : la Section 2 passe
en revue les travaux connexes et met en évidence les li-
mitations des approches existantes. La Section 3 introduit
le cadre proposé, en détaillant les définitions formelles, les
propositions et les théorèmes. Ensuite, la Section 4 analyse
les contributions. Enfin, la Section 5 conclut en résumant
les apports principaux et en explorant les perspectives.

2 État de l’art
Approches logiques et probabilistes
L’évaluation de la similarité dans les bases de connais-
sances a été largement explorée à travers diverses méthodo-
logies. Les approches traditionnelles reposent souvent sur
la logique du premier ordre (FOL) [4] ou sur des modèles
probabilistes [2]. Bien que les systèmes basés sur la FOL
excellent dans le raisonnement formel, ils manquent de mé-
canismes pour gérer les contradictions, ce qui peut entraî-
ner une trivialisation dans des contextes incohérents [23].
Les méthodes probabilistes, telles que les réseaux bayésiens
[7], modélisent efficacement l’incertitude mais nécessitent
des hypothèses distributionnelles fortes et peuvent échouer
dans des ensembles de données clairsemés ou biaisés [18].
Les progrès récents en apprentissage profond [9] et en trai-
tement du langage naturel (NLP) [6] ont considérablement
amélioré les mesures de similarité sémantique. Cependant,
ces méthodes restent gourmandes en données et souvent
opaques dans leurs processus de raisonnement, limitant leur
interprétabilité dans des domaines critiques tels que le droit
ou la médecine [15, 16].

Méthodes basées sur les graphes et les ontolo-
gies
La théorie des graphes [11] et l’alignement des ontologies
[24] offrent des représentations structurées des connais-
sances, permettant une meilleure interprétabilité et la mo-
délisation de relations complexes [3, 25]. Cependant, ces
approches sont confrontées à des défis computationnels im-
portants, notamment lorsqu’il s’agit de traiter de grandes
bases de données. Par exemple, l’alignement des entités
dans les graphes de connaissances [24] nécessite souvent
des systèmes à haute mémoire et un réglage manuel appro-
fondi. Les approches basées sur les ontologies [14] amé-
liorent l’interprétabilité mais peinent à suivre les mises à
jour dynamiques et l’évolution des connaissances, limitant
ainsi leur applicabilité dans des domaines en évolution ra-
pide [10].

Limitations des cadres existants
Les méthodes actuelles pour évaluer la similarité dans les
bases de connaissances présentent plusieurs limitations cri-
tiques :

— Ignorance des contradictions : Les mesures de si-
milarité classiques [22] considèrent les contradic-
tions comme irréconciliables, conduisant à une sur-
estimation de la similarité. Cette approche ne cap-
ture pas la complexité des connaissances réelles, où
des propriétés conflictuelles coexistent souvent.

— Manque d’adaptabilité hiérarchique : Les sys-
tèmes existants imposent souvent des classifications
rigides, ne reflétant pas les hiérarchies nuancées in-
hérentes aux domaines de connaissances. Cette rigi-
dité limite leur capacité à s’adapter à des structures
évolutives ou spécifiques à un domaine.

— Problèmes de transparence : Les modèles boîte
noire, en particulier ceux basés sur l’apprentissage



profond [9], entravent l’interprétabilité. Ce manque
de transparence est particulièrement problématique
dans des domaines comme le droit ou la médecine,
où la justification des décisions est essentielle.

Enfin, les métriques de similarité classiques, bien qu’effi-
caces dans certains contextes, souffrent de limites impor-
tantes lorsqu’il s’agit de gérer des contradictions ou des in-
certitudes. Des exemples notables incluent :

— La distance de Levenshtein [30], qui ne prend pas
en compte les incohérences sémantiques.

— La distance de Hamming [19], qui suppose des
chaînes de longueurs identiques.

— La distance de Jaro-Winkler [29], qui reste sensible
aux erreurs de transcription sans gérer les conflits
logiques.

La logique paraconsistante comme solution
La logique paraconsistante [5] offre une alternative promet-
teuse en permettant un raisonnement avec des contradic-
tions sans s’effondrer dans la trivialité [23]. Contrairement
aux logiques traditionnelles, le raisonnement paraconsistant
permet des comparaisons significatives même lorsque les
entités de connaissances contiennent des propriétés conflic-
tuelles [24]. Des travaux récents ont exploré l’intégration
de la logique paraconsistante avec les systèmes de repré-
sentation des connaissances, démontrant son potentiel pour
améliorer la robustesse et la transparence [13, 14].
Le cadre proposé s’appuie sur cette base pour répondre aux
limitations des approches existantes :

— Intégration des contradictions : Un extracteur de
contradictions et un mécanisme de réparation sont
introduits, intégrant les contradictions dans Ξ∗

P pour
éviter la perte d’information et assurer la cohérence.

— Pénalisation des contradictions : Le cadre définit
S∗ pour pénaliser les contradictions, assurant une
robustesse face au bruit et améliorant la précision
des évaluations de similarité.

— Regroupement hiérarchique dynamique : En ex-
ploitant Ξ∗

K , le cadre regroupe dynamiquement les
entités de connaissances via des seuils de similarité
θ, reflétant les hiérarchies de domaine et permettant
une adaptabilité.

Malgré ces avancées, des défis subsistent, notamment dans
la gestion de l’évolution dynamique des connaissances et
la nature subjective de la sélection des propriétés [26]. Le
cadre proposé aborde ces problèmes en introduisant des es-
paces de similarité adaptatifs et des mécanismes pour une
sélection cohérente des propriétés, assurant à la fois la ro-
bustesse et l’adaptabilité dans les évaluations de similarité
[28].

3 Cadre proposé
Le cadre proposé repose sur une modélisation rigoureuse
des entités de connaissances au sein d’un langage de lo-
gique du premier ordre, permettant l’intégration explicite
des contradictions dans l’évaluation de similarité. Ce cadre
inclut une mesure de similarité paraconsistante S∗, une hié-
rarchie organisée via des super-catégories paraconsistantes

Ξ∗
K , ainsi qu’un extracteur de contradictions E et un méca-

nisme de réparation pour gérer les incohérences. Les pro-
priétés fondamentales garantissent la robustesse et l’inter-
prétabilité du modèle.

3.1 Définitions formelles des entités de
connaissance

Soit K = {K1,K2, . . . ,Kn} l’ensemble fini des entités
de connaissances traitées dans la base de connaissances.
Chaque entité Ki est définie comme un ensemble fini de
littéraux clos dans un langage de logique du premier ordre
L, soit :

Ki = {ℓ1, . . . , ℓm}, où ℓj ∈ Lit(L), (1)

où Lit(L) désigne l’ensemble des littéraux atomiques et né-
gatifs clos de L. Cette définition fournit une base séman-
tique claire pour évaluer les relations entre entités, tout
en autorisant la coexistence de propriétés contradictoires.
Chaque littéral ℓj peut représenter une propriété spécifique
ou son négation, ce qui permet de modéliser des connais-
sances complexes et ambivalentes.

3.2 Espace de propriétés paraconsistantes
L’espace de propriétés de similarité classique ΞP est étendu
pour intégrer explicitement les propriétés contradictoires,
conduisant à la définition suivante :

Définition 1 (Espace paraconsistant des propriétés). On dé-
finit l’espace paraconsistant des propriétés comme :

Ξ∗
P = ΞP ∪ Pcontradictory, (2)

où :
— ΞP : ensemble des propriétés partagées par deux en-

tités K1 et K2,
— Pcontradictory : ensemble des couples de propriétés

(p,¬p) entre K1 et K2.

Cette définition permet de formaliser les interactions entre
entités de connaissances en présence de conflits, sans inva-
lider l’ensemble du raisonnement. Elle introduit explicite-
ment les contradictions, ce qui est crucial pour une évalua-
tion de similarité robuste en contextes incertains ou conflic-
tuels.

3.3 Mesure de similarité paraconsistante S∗

La mesure S∗ est reformulée pour refléter à la fois la simila-
rité positive et la divergence induite par les contradictions :

Définition 2 (Mesure de similarité paraconsistante). Soient
K1 et K2 deux entités de connaissances. On définit la me-
sure de similarité paraconsistante S∗ comme :

S∗(K1,K2) = S+(K1,K2)−D±(K1,K2), (3)

où :

S+(K1,K2) =
|Pshared|
|Ptotal|

, D±(K1,K2) =
|Pcontradictory|

|Ptotal|
.

(4)
Ainsi, S∗ ∈ [−1, 1], avec :



— S∗ > 0 : mesures nettement similaires,
— S∗ = 0 : équilibre entre similitude et divergence,
— S∗ < 0 : divergence dominante.

Cette formulation permet de pénaliser les contradictions
tout en valorisant les propriétés partagées. Par exemple, si
K1 et K2 partagent une propriété p mais contiennent éga-
lement une contradiction (p,¬p), la mesure S∗ sera néga-
tive, reflétant une divergence nette. Cela garantit une inter-
prétation claire et intuitive de la similarité en présence de
conflits.

3.4 Propriétés fondamentales de S∗

Les propriétés essentielles garantissant la cohérence du
cadre sont les suivantes :

Proposition 1 (Réflexivité). Pour toute entité de connais-
sance K, on a :

S∗(K,K) = 1. (5)

Démonstration. Par définition, Pshared = Ptotal et
Pcontradictory = ∅. Donc :

S∗(K,K) =
|Ptotal|
|Ptotal|

− 0

|Ptotal|
= 1− 0 = 1. (6)

Proposition 2 (Symétrie). Pour tous K1,K2 ∈ K, on a :

S∗(K1,K2) = S∗(K2,K1). (7)

Proposition 3 (Bornes extrêmes). Pour toutes entités
K1,K2, la mesure S∗ satisfait :

−1 ≤ S∗(K1,K2) ≤ 1. (8)

Ces propriétés garantissent que S∗ est une mesure cohé-
rente et interprétable, même en présence de contradictions.
La réflexivité et la symétrie sont des propriétés standard
pour les mesures de similarité, tandis que les bornes ga-
rantissent que S∗ reste dans un intervalle raisonnable.

3.5 Super-catégories paraconsistantes Ξ∗
K

Les entités de connaissances peuvent être organisées hié-
rarchiquement selon leur niveau de similarité via le seuil
θ ∈ [−1, 1].

Définition 3 (Super-catégories paraconsistantes). Étant
donné un seuil θ, les super-catégories paraconsistantes
forment un ensemble défini par :

Ξ∗
K =

n⋃
i=1

{Ki | S∗(Ki,Kj) > θ,∀j ̸= i} . (9)

Théorème 1 (Disjonction des super-catégories). Si K1 ∈
Ξ∗
K et K2 ∈ Ξ∗

K appartiennent à différentes super-
catégories, alors :

S∗(K1,K2) ≤ θ. (10)

Les super-catégories Ξ∗
K permettent de regrouper dynami-

quement les entités de connaissances en fonction de leur
score de similarité, tout en respectant une hiérarchie na-
turelle. Cela améliore l’interprétabilité et l’adaptabilité du
cadre, en particulier dans des domaines de connaissances
dynamiques.

3.6 Extracteur de contradictions et méca-
nisme de réparation

L’un des défis principaux dans la gestion des bases de
connaissances est la présence de contradictions, qui peuvent
compromettre la cohérence et la fiabilité des analyses. Pour
surmonter ce problème, le cadre proposé inclut un méca-
nisme de gestion des contradictions, composé d’un extrac-
teur de contradictions E et d’un mécanisme de réparation.
Ces outils permettent de détecter, résoudre et gérer les in-
cohérences tout en préservant la structure hiérarchique des
connaissances.

3.6.1 Définition de l’extracteur de contradictions
L’extracteur de contradictions E est un opérateur logique
qui identifie les propriétés contradictoires présentes dans
une entité de connaissance K. Formellement, on définit :

Définition 4 (Extracteur de contradictions). Un extracteur
de contradictions est un opérateur logique E tel que :

E(K) = {pi ∈ K | ∃qj ∈ K (11)
tels que (pi ∧ ¬qj) ∨ (¬pi ∧ qj)}.

L’extracteur de contradictions E identifie les propriétés pi
dans K qui sont en contradiction avec d’autres propriétés
qj de la même entité. Cela permet de localiser les sources
de conflits dans les bases de connaissances. Par exemple, si
une entité K contient à la fois p et ¬p, alors p sera identifié
comme contradictoire par E.

3.6.2 Entités réparables
Une entité de connaissance peut être réparée si certaines
contradictions peuvent être résolues sans affecter les autres
propriétés. Cette notion est formalisée comme suit :

Définition 5 (Entité réparable). Une entité K est réparable
si ∃R ⊆ E(K) tel que :

¬Contradictoire(K \R). (12)

Une entité K est réparable si elle contient un sous-ensemble
R de contradictions qui, une fois supprimé ou résolu, per-
met de rendre K cohérente. Cela garantit que les bases de
connaissances peuvent être maintenues cohérentes, même
en présence de conflits. Par exemple, si une entité K
contient une contradiction (p,¬p) mais que la suppression
de ¬p suffit à rendre K cohérente, alors K est réparable.

3.6.3 Mécanisme de réparation minimale
Le mécanisme de réparation vise à identifier le sous-
ensemble minimal de contradictions à résoudre pour rendre
une entité cohérente. Cela est formalisé par le corollaire sui-
vant :

Corollaire 1.1 (Réparation minimale). La réparation mini-
male Rmin est définie comme :

Rmin = arg min
R⊆E(K)

(∥R∥ | ¬Contradictoire(K \R)) .

(13)



La réparation minimale Rmin est le sous-ensemble de
contradictions le plus petit qui, une fois résolu, permet de
rendre K cohérente. Cela garantit que le nombre de modi-
fications apportées à K est minimisé, ce qui est essentiel
pour préserver l’intégrité des connaissances. Par exemple,
si une entité K contient plusieurs contradictions, la répara-
tion minimale Rmin consiste à résoudre uniquement celles
qui sont nécessaires pour rendre K cohérente.

3.6.4 Impact sur la mesure de similarité paraconsis-
tante

L’introduction de l’extracteur de contradictions et du méca-
nisme de réparation permet de définir une version améliorée
de la mesure de similarité paraconsistante, qui tient compte
des réparations effectuées :

Définition 6 (Similarité paraconsistante avec réparations).
Soient K1 et K2 deux entités de connaissances. La simila-
rité paraconsistante avec réparations ΞRP (K1,K2) est dé-
finie comme :

ΞRP (K1,K2) = ΞP (K
′
1,K

′
2), (14)

où K ′
1 et K ′

2 sont les versions réparées de K1 et K2, respec-
tivement, obtenues en résolvant les contradictions à l’aide
de E.

La similarité paraconsistante avec réparations ΞRP per-
met de comparer les entités de connaissances après que les
contradictions ont été résolues. Cela garantit une évalua-
tion plus précise et cohérente de la similarité, même en pré-
sence de conflits. Par exemple, si K1 et K2 contiennent des
contradictions, la similarité ΞRP (K1,K2) est calculée sur
les versions réparées K ′

1 et K ′
2, ce qui réduit l’impact des

contradictions sur la mesure de similarité.

3.6.5 Propriétés théoriques
Le cadre proposé garantit plusieurs propriétés théoriques
essentielles pour assurer la cohérence et la robustesse des
évaluations de similarité, même en présence de contradic-
tions.

Proposition 4 (Existence de l’extracteur de contradictions).
Pour toute entité de connaissance K, il existe un extracteur
de contradictions E(K).

Démonstration. D’après la définition 4, E(K) est construit
en identifiant des paires de propriétés pi et qj telles que
pi ∧ ¬qj ou ¬pi ∧ qj . Puisque la logique du premier ordre
(FOL) garantit que les propriétés peuvent être exprimées
logiquement, E(K) est bien défini.

Proposition 5 (Réparabilité d’une entité). Une entité de
connaissance K est réparable si et seulement si E(K) ̸=
K.

Démonstration. Si E(K) = K, alors chaque propriété de
K est impliquée dans une contradiction, rendant K irrépa-
rable. Inversement, si E(K) ̸= K, il existe au moins une
propriété non impliquée dans une contradiction, permettant
l’existence d’un sous-ensemble cohérent K \R.

Théorème 2 (Préservation des catégories de similarité). La
similarité paraconsistante avec réparations ΞRP (K1,K2)
préserve les catégories de similarité originales K ′ ≈, K ′ ̸=
après réparation de K1 et K2.

Démonstration. D’après la définition 6, ΞRP (K1,K2) est
calculée sur les versions réparées K ′

1 et K ′
2. Puisque les

réparations résolvent les contradictions sans altérer les pro-
priétés partagées, les catégories de similarité restent cohé-
rentes avec l’original ΞP (K1,K2).

Théorème 3 (Cohérence après réparation). Si S est une
super-catégorie dans ΞK , alors la réparation de S assure la
cohérence dans toutes les sous-catégories.

Démonstration. D’après la définition 6, la réparation de S
implique la résolution des contradictions dans ses proprié-
tés constitutives. Puisque les sous-catégories héritent des
propriétés de S, la réparation de S assure la cohérence à
tous les niveaux de la hiérarchie.

Corollaire 3.1 (Réparation minimale). La réparation mini-
male Rmin satisfait :

Rmin = arg min
R⊆E(K)

(∥R∥ | ¬Contradictoire(K \R)) .

(15)

Démonstration. D’après la proposition 5, Rmin est le plus
petit sous-ensemble de E(K) qui résout toutes les contra-
dictions, assurant la réparabilité.

Corollaire 3.2 (Preservation de la structure hiérarchique).
La réparation d’une super-catégorie S n’affecte pas la struc-
ture hiérarchique de ΞK .

Démonstration. D’après le théorème 3, la réparation de
S assure la cohérence dans les sous-catégories, préservant
l’organisation hiérarchique de ΞK .

3.7 Exemples
Nous illustrons ici le fonctionnement du cadre avec deux
exemples concrets :

Exemple 1 (Contradictions simples). Soient :

K1 = {p1, p2,¬p3}, K2 = {p2, p3,¬p1}. (16)

Alors :

Pshared = {p2},
Pcontradictory = {p1, p3},

Ptotal = {p1, p2, p3,¬p1,¬p3}.

Donc :

S∗(K1,K2) =
1

5
− 2

5
= −1

5
.

Cela montre que malgré une propriété partagée, les contra-
dictions entraînent une valeur de similarité négative.



Dans cet exemple, les entités K1 et K2 partagent une seule
propriété p2, mais présentent deux contradictions (p1,¬p1)
et (p3,¬p3). La mesure S∗ prend en compte ces contradic-
tions, ce qui entraîne une valeur négative. Cela illustre com-
ment les contradictions peuvent réduire significativement la
similarité entre deux entités, reflétant ainsi la complexité
des connaissances réelles.

Exemple 2 (Regroupement hiérarchique). Considérons
un ensemble de cinq entités de connaissances K =
{K1,K2,K3,K4,K5}, chacune représentant une base de
connaissances concernant des diagnostics médicaux. Les
entités sont définies comme suit :

K1 = {fièvre, toux,¬maux de tête},
K2 = {fièvre,¬toux,maux de tête},
K3 = {fièvre, toux, fatigue},
K4 = {essoufflement, vomissements,¬fièvre},
K5 = {essoufflement,¬vomissements, douleur abdominale}.

Étape 1 : Calcul des mesures de similarité paraconsis-
tante S∗

Nous appliquons la mesure de similarité paraconsistante S∗

entre chaque paire d’entités, définie par l’Équation 3. Voici
les résultats calculés :

S∗(K1,K2) =
1− 2

5
= −0.2,

S∗(K1,K3) =
2− 0

4
= 0.5,

S∗(K1,K4) =
0− 1

6
= −0.17,

S∗(K1,K5) =
0− 0

5
= 0,

S∗(K2,K3) =
1− 1

5
= 0,

S∗(K2,K4) =
0− 1

6
= −0.17,

S∗(K2,K5) =
0− 0

5
= 0,

S∗(K3,K4) =
0− 1

6
= −0.17,

S∗(K3,K5) =
0− 0

5
= 0,

S∗(K4,K5) =
1− 1

5
= 0.

Étape 2 : Définition du seuil de similarité θ

Fixons un seuil θ = 0.4. Selon la définition des super-
catégories paraconsistantes (cf. section 3.5), deux entités
appartiennent à la même super-catégorie si leur similarité
dépasse ce seuil.

Étape 3 : Formation des super-catégories paraconsis-
tantes Ξ∗

K

À partir des valeurs ci-dessus, nous identifions les paires
satisfaisant S∗(Ki,Kj) > θ :

— S∗(K1,K3) = 0.5 > 0.4, donc K1 et K3 appar-
tiennent à la même super-catégorie.

— Toutes les autres paires ont S∗ ≤ 0.4, donc restent
isolées.

Ainsi, les super-catégories paraconsistantes sont :

Ξ∗
K = {{K1,K3}, {K2}, {K4}, {K5}} . (17)

Étape 4 : Gestion des contradictions via l’extracteur E

Examinons K1 et K2, dont la similarité est négative (S∗ =
−0.2). Appliquons l’extracteur de contradictions E sur ces
deux entités :

E(K1) = ∅, E(K2) = {toux,¬toux}. (18)

Supprimons ¬toux de K2 pour obtenir une version répa-
rée K ′

2 = {fièvre,maux de tête}, puis recalculons la simi-
larité :

S∗(K1,K
′
2) =

1− 0

4
= 0.25 < θ. (19)

Même après réparation, K1 et K ′
2 ne dépassent pas le seuil

de regroupement.

Étape 5 : Hiérarchie finale et interprétation
La structure hiérarchique finale est donc :

Ξ∗
K = {{K1,K3}, {K2}, {K4}, {K5}} . (20)

L’interprétation clinique est claire :
— {K1,K3} représente des patients présentant des

symptômes similaires liés aux voies respiratoires
supérieures.

— K2, malgré sa proximité sémantique, reste isolé en
raison des contradictions persistantes.

— {K4,K5}, bien que partageant une propriété com-
mune (essoufflement), sont séparés car leurs diffé-
rences symptomatiques dominent.

Cet exemple illustre comment le cadre paraconsistant per-
met de structurer des bases de connaissances complexes en
tenant compte non seulement des similitudes, mais aussi
des contradictions. La mesure S∗, couplée à l’extracteur de
contradictions E, garantit une évaluation robuste et inter-
prétable, même en présence de conflits logiques.

4 Discussion
Le cadre proposé pour l’évaluation de la similarité dans les
bases de connaissances représente une avancée significative
par rapport aux méthodes classiques. En intégrant explici-
tement les contradictions via la logique paraconsistante, il
permet une évaluation plus précise, interprétable et robuste
de la similarité entre entités de connaissances. Cette section
analyse les contributions principales du cadre, compare sa
mesure S∗ aux approches traditionnelles, souligne ses avan-
tages théoriques et pratiques, et identifie des perspectives
d’amélioration future.



4.1 Contributions principales
Le cadre introduit une mesure de similarité paraconsistante
S∗, définie par l’Équation 3 :

S∗(K1,K2) = S+(K1,K2)−D±(K1,K2),

Cette mesure étend les mesures classiques en intégrant les
contradictions de manière explicite, ce qui permet de péna-
liser les divergences tout en valorisant les similitudes.
En outre, le cadre propose des super-catégories paracon-
sistantes Ξ∗

K , définies par l’Équation 9 :

Ξ∗
K =

n⋃
i=1

{Ki | S∗(Ki,Kj) > θ,∀j ̸= i} .

Ces super-catégories organisent hiérarchiquement les enti-
tés de connaissances selon leur niveau de similarité, amé-
liorant ainsi l’interprétabilité et l’adaptabilité du modèle.
Un mécanisme central du cadre est également l’extracteur
de contradictions E, défini par l’Équation 11 :

E(K) = {pi ∈ K | ∃qj ∈ K

tels que (pi ∧ ¬qj) ∨ (¬pi ∧ qj)}.

L’extracteur E permet d’identifier les incohérences locales,
facilitant ainsi la gestion des conflits sans compromettre la
cohérence globale du système.

4.2 Avantages par rapport aux approches
existantes

Le cadre proposé surmonte plusieurs limitations des mé-
thodes classiques :

— Prise en compte des contradictions : Contraire-
ment aux méthodes classiques qui ignorent ou neu-
tralisent les contradictions, le cadre paraconsistant
les intègre dans l’évaluation, ce qui permet une me-
sure de similarité plus fidèle à la réalité des données
conflictuelles.

— Flexibilité hiérarchique : Les super-catégories pa-
raconsistantes offrent une organisation dynamique
basée sur un seuil variable θ, contrairement aux
classifications rigides des approches traditionnelles.

— Transparence accrue : Le cadre repose sur des
principes logiques explicites, ce qui le distingue des
modèles boîte noire comme ceux basés sur l’appren-
tissage profond. Cela est crucial dans des domaines
critiques comme la médecine ou le droit.

Comparaison avec des mesures classiques
Pour illustrer la valeur ajoutée de la mesure de similarité pa-
raconsistante S∗ par rapport aux approches traditionnelles,
nous présentons ici une comparaison explicite avec la me-
sure de Jaccard, souvent utilisée pour quantifier la similarité
entre ensembles.

Définition 7 (Similarité de Jaccard). Étant donnés deux en-
sembles finis A et B, la similarité de Jaccard est donnée
par :

J(A,B) =
|A ∩B|
|A ∪B|

.

Bien que cette mesure soit robuste et intuitive dans les cas
non contradictoires, elle ne prend pas en compte les pro-
priétés conflictuelles, ce qui peut mener à des évaluations
erronées dans des contextes où les contradictions sont pré-
sentes.

Exemple : S∗ vs. Jaccard
Considérons deux entités de connaissances K1 et K2, défi-
nies comme suit :

K1 = {p1, p2,¬p3}, K2 = {p2, p3,¬p1}.

Les ensembles de propriétés associés sont :
— Pshared = {p2},
— Pcontradictory = {p1, p3},
— Ptotal = {p1, p2, p3,¬p1,¬p3}.

Calculons à la fois la mesure paraconsistante S∗ et la me-
sure de Jaccard :

— Mesure paraconsistante S∗ :

S∗(K1,K2) =
|Pshared| − |Pcontradictory|

|Ptotal|

=
1− 2

5
= −1

5
= −0.2.

— Mesure de Jaccard : En considérant uniquement les
littéraux positifs (approche standard), on a :

A = {p1, p2}, B = {p2, p3},

donc :

J(A,B) =
|{p2}|

|{p1, p2, p3}|
=

1

3
≈ 0.33.

Dans cet exemple, la mesure de Jaccard attribue une va-
leur positive à la similarité (∼ 0.33), suggérant une certaine
proximité entre les deux entités. Cependant, cette évalua-
tion ignore complètement les contradictions présentes entre
p1 et ¬p1, ainsi que p3 et ¬p3, ce qui peut conduire à une
surestimation de la similarité dans des contextes conflic-
tuels. En revanche, la mesure S∗ intègre explicitement ces
contradictions, réduisant la similarité globale et produisant
une valeur négative (−0.2). Ce résultat reflète plus fidèle-
ment la réalité : malgré une propriété partagée, les incohé-
rences dominent, rendant la similarité nettement probléma-
tique.
L’exemple présenté précédemment illustre clairement
l’avantage théorique et pratique de la mesure S∗ par rap-
port aux mesures classiques comme celle de Jaccard. En in-
tégrant les contradictions dans l’évaluation, S∗ offre une vi-
sion nuancée, interprétable et robuste de la similarité entre
entités de connaissances, particulièrement utile dans des
domaines tels que le droit, la médecine ou les systèmes
multi-agents où la gestion des conflits est cruciale.
Cette capacité à distinguer les similitudes réelles des faux
positifs dus à des incohérences constitue une contribution
essentielle du cadre paraconsistant proposé.



4.3 Perspectives futures
Malgré les avantages de ce cadre, il présente des défis
qu’il conviendrait d’explorer dans le cadre de recherches
futures :

— Complexité computationnelle : L’identification
des contradictions et le calcul de S∗ peuvent deve-
nir coûteux dans de grandes bases de connaissances.
Des algorithmes optimisés ou des techniques d’ap-
proximation pourraient être développés.

— Adaptation aux bases de connaissances évolu-
tives : Une extension du cadre pourrait inclure des
mécanismes pour gérer l’évolution dynamique des
connaissances, par exemple en intégrant des mises
à jour incrémentielles ou des techniques d’appren-
tissage en ligne.

— Automatisation de la sélection des propriétés :
Actuellement, la sélection des propriétés est ma-
nuelle. Des méthodes automatisées basées sur l’ap-
prentissage supervisé ou non supervisé pourraient
améliorer l’objectivité et la pertinence des compa-
raisons.

— Validation empirique : Bien que des exemples
illustratifs aient été fournis, une évaluation sur des
ensembles de données réels restent à réaliser pour
confirmer l’efficacité du cadre dans des applications
pratiques.

Applications dans les systèmes multi-agents
Le cadre paraconsistant proposé peut être appliqué dans les
systèmes multi-agents (SMA), notamment pour la résolu-
tion de conflits entre agents ayant des représentations de
connaissances hétérogènes ou conflictuelles. Par exemple,
les agents pourraient utiliser S∗ pour détecter et résoudre
les incohérences dans leurs bases de connaissances parta-
gées, facilitant ainsi une coopération plus robuste et cohé-
rente.
De plus, les super-catégories paraconsistantes Ξ∗

K pour-
raient servir à organiser dynamiquement les relations entre
agents, en fonction de seuils de similarité θ ajustables. Cette
flexibilité est particulièrement précieuse dans des environ-
nements dynamiques comme les réseaux de capteurs distri-
bués ou les systèmes autonomes.

Intégration potentielle dans des formalismes
logiques étendus
Une voie prometteuse serait l’intégration du cadre paracon-
sistant avec d’autres formalismes logiques, tels que :

— Logique modale : Pour modéliser la croyance, la
possibilité ou la nécessité dans les évaluations de
similarité.

— Logique temporelle : Pour prendre en compte
l’évolution des connaissances dans le temps.

— Ontologies et graphes de connaissances : Pour
renforcer l’interopérabilité avec les standards ac-
tuels de représentation des connaissances.

Ces extensions pourraient enrichir les capacités du cadre
tout en conservant son fondement paraconsistant.

5 Conclusion
Le présent travail a proposé un cadre paraconsistant pour
l’évaluation de la similarité dans les bases de connais-
sances, visant à surmonter les limitations des approches
classiques. Ce cadre s’appuie sur une logique paraconsis-
tante, permettant de gérer efficacement les contradictions
tout en préservant la cohérence et l’interprétabilité des éva-
luations de similarité.
Une mesure de similarité paraconsistante S∗ a été in-
troduite, qui intègre explicitement les propriétés contradic-
toires, offrant ainsi une évaluation plus robuste et nuancée
que les mesures traditionnelles. Cette mesure a été formali-
sée en tenant compte des propriétés partagées et contradic-
toires, assurant une réflexivité et une symétrie, des proprié-
tés essentielles pour une application pratique.
Un ensemble de super-catégories paraconsistantes Ξ∗

K a
également été défini, permettant d’organiser hiérarchique-
ment les entités de connaissances selon leurs scores de si-
milarité. Cette structure a été validée par des exemples illus-
tratifs dans des domaines tels que la médecine et le droit,
montrant sa pertinence pratique.
Un extracteur de contradictions E a été intégré au cadre,
permettant d’identifier et de résoudre les incohérences lo-
cales, tout en préservant la cohérence globale des bases de
connaissances. Des garanties théoriques ont été fournies,
notamment sur la réparabilité des entités et la préservation
de la structure hiérarchique après réparation.
L’analyse comparative avec des méthodes classiques, telles
que la mesure de Jaccard, a permis de mettre en évidence
les avantages du cadre paraconsistant : une gestion expli-
cite des contradictions, une flexibilité accrue dans l’organi-
sation des connaissances, et une meilleure interprétabilité
des résultats.
Cependant, plusieurs défis subsistaient, notamment la com-
plexité computationnelle lors de l’évaluation à grande
échelle, l’évolution dynamique des bases de connais-
sances, et la sélection des propriétés pour la comparaison.
Ces limites ont été identifiées comme des axes de recherche
futurs, ouvrant la voie à des améliorations potentielles,
comme l’intégration d’algorithmes optimisés, de méca-
nismes d’adaptation dynamique, ou de techniques d’ap-
prentissage automatique pour la sélection des propriétés.
Enfin, une perspective prometteuse a été soulignée
concernant l’intégration de ce cadre dans les systèmes
multi-agents (SMA), où la gestion des conflits et la coor-
dination entre agents sont cruciales. Le cadre proposé a dé-
montré son potentiel pour améliorer la robustesse, la trans-
parence et l’adaptabilité des systèmes basés sur la logique
paraconsistante.
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