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Introduction générale



INTRODUCTION GENERALE

L’objectif de la classification des documents est de rassembler les documents similaires qui se
rapprochent des themes dans un méme endroit afin de pouvoir par la suite de procéder a une
recherche rapide et efficace.

Vu le nombre important des documents sur le web et méme dans les entreprises, il est devenu
nécessaire de faire une classification automatique, cette classification consiste a assigner un

document a une classe avec un taux de réussite élevé et sans 1’assigner a beaucoup de classes.

Il existe plusieurs méthodes de représentation des textes ou chacune d’elles possede des
avantages et des inconvénients, parmi ces méthodes qui présentent 1’objet de notre travail est

la représentation conceptuelle qui consiste a proposer une repondération des concepts.

Ce mémoire se compose de trois grandes parties, la premiére permet de traiter la
catégorisation des textes avec toutes ses caractéristiques ensuite la seconde permet d’éclairer
les mesures de similarité et enfin la derniere partie est réservée a notre travail tout en montrant

les outils utilisés et les résultats obtenus avec les explications.
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CHAPITRE 1 : CATEGORISATION DE TEXTE

2.1 Introduction:

Notre air se distingue de la quantité impressionnante des informations sur le web, et ce le
nombre de documents qui ne cesse de croitre de jour en jour, il est devenu tres difficile de
classer les documents avec des methodes manuelles d’ou intervient la catégorisation des

textes.

Au début de ce chapitre nous allons définir la catégorisation des textes(C.T) puis nous allons

citer ses différents types pour en finir avec une présentation des methodes les plus connus.

2.2 Deéfinitions

> Dans la littérature il existe différentes définitions de la catégorisation, la plus
importante est celle de [Sebastiani, 2002] qui consiste a définir la catégorisation
comme etant la tiche d’assigner une valeur booléenne pour chaque paire

(d;, ¢; ) € D x C, ou D est ’ensemble des documents et C est I’ensemble prédéfinie
des catégories. La valeur T : « true » assignée a la paire (d;, ¢; ) indique la décision de
classer d; sous c;, tandis que la valeur F(false) indique que le document n’appartient

pas a la classe C .
Selon [Sebastiani, 2002] L’objectif est de construire une fonction d’assignation

®: D x C —{T, F} de sorte que la décision donnée par cette fonction coincide le plus
possible avec la vraie fonction d’assignation @ réalisée par un expert de la langue.

» Une autre définition plus récente empruntée aux sciences cognitives ciblant
I’apprentissage supervisé est celle de [Rossi, 2005, p.129] :« Catégoriser, c'est
constituer des classes d'équivalences, c'est étre capable d'extraire des invariants tout en

négligeant des caractéristiques non pertinentes ».

13



CHAPITRE 1 : CATEGORISATION DE TEXTE

2.3 Types de la catégorisation

2.3.1 Multi/mono catégorie

Une catégorisation peut étre mono ou multi label, selon [sebastiani,2002] la catégorisation

mono-label consiste a assigner pour chaque document d;€ D exactement une seule catégorie.

Tandis que La catégorisation multi-label consiste a assigner un nombre de 0 a|C| catégories.

L’algorithme du mono-label est plus général que le multi-label il suffit juste de transformer le
probléme multi-label {cl....c|C| } en un probleme mono-label{ci,T:i }en utilisant 1’algorithme
de labelpowerset [Tsoumakas and Katakis, 2007] qui considére chaque combinaison de labels
présente dans I’ensemble d’apprentissage comme une classe et apprend ensuite un classifieur

multi-classes hm ;par contre le contraire n’est pas vrai :un document d; peut étre classé dans

plusieurs classes d’ou la difficulté de déterminer la clase la plus pertinente, ou il peut se

trouver que ce document n’appartient & aucune catégorie.

2.3.2 Catéqgorisation centrée-document, catégorisation centrée-catégorie

La C.T posséde deux paramétres fondamentaux: le document et sa classe, par conséquence le

processus de la C.T se base soit sur :

> le document: il s’agit de trouver toutes les classes Ci d’appartenance pour le
document. dans ce cas la C.T est centrée document.

> la classe: 1a il s’agit de retrouver tous les documents d; appartenant a la classe c;.

2.4 Les étapes de la catégorisation

La catégorisation passe par plusieurs étapes formant le processus de la catégorisation (voir
figure n°1) .Ce processus regoit en entrée un texte non étiqueté et le transforme en un texte
étiqueté en sortie. Afin de trouver la classe associée au texte il est nécessaire de passer par les

trois phases principales [S.L. Ting, W.H. Ip, Albert H.C.Tsang ,2011] a savoir :

14



CHAPITRE 1 : CATEGORISATION DE TEXTE
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CHAPITRE 1 : CATEGORISATION DE TEXTE

2.4.1 Indexation
La premiere étape consiste a extraire les unités représentatives du sens du corpus, dans la
littérature la représentation la plus utilisée est 1’indexation vectorielle qui consiste a

représenter le corpus sous forme d’une matrice dont les lignes représentent les documents d;et

les colonnes les descripteurs ¢;.Le contenu de la matrice représente le poids du terme ¢;dans

le document d;

Afin de pouvoir construire cette matrice il est nécessaire de passer par les étapes suivante :

2.4.1.1 Tokenisation

Cette étape consiste a décomposer le corpus en un ensemble de descripteurs tel que des mots,
des phrases ou des n-grams .La tokenisation consiste a utiliser les séparateurs de la langue

(espace, majuscule, point...)pour pouvoir déterminer les descripteurs.

Ce processus de tokenisation souleve plusieurs problémes, en effet ils existent des cas
particuliers pour chaque langue ou les séparations des termes fait perdre le sens du mot,
exemple :Aujourd’hui, pomme de terre, les adresse IP séparés par des points(192.168.0.1),
M.Mokhtar..., ainsi que certaines langues rend la tokenisation plus compliquée tel que
I’allemand ou une phrase n’est pas séparée par les séparateurs classiques, exemple :
Levensversicherungsgesellschaftsangestellter (employé d’une société d’assurance vie), les
langues qui s’écrivent de droite a gauche comme 1’arabe mais les chiffres se lisent de gauche

a droite, Le résultat de la tokenisation est un vecteur constitué des descripteurs de corpus.

16



CHAPITRE 1 : CATEGORISATION DE TEXTE

2.4.1.2 Elimination des mots vides

Vu le nombre important des descripteurs il est nécessaire d’éliminer les mots qui ne portent
aucun sens au document tel que les prépositions, les conjonctions, les auxiliaires...

Ces mots sont appelées les mots vides .le tableau N°1 présente un exemple de mots vides pour

le francais :
A Etes Fltes Votre
All6 euréka Hop Desdites
Aucuns excepté Pourrait Devants
Auriez fouchtra pouvais Devraient
Auxdits fimes Pouvoir Dia
Aviez Ho Puisse Du
Ayons hurrah Pécaire Dut
Bof laguelle Quelle Made
Ca étaient Tant Mienne
Certaines Etions Tes Motus
Chez Eusse Tout Notres
Comment | EQt uniémes Olé
Da Fus Veulent Quille

Tableau N°1-liste des mots vides francais

L’élimination des mots vide rencontre plusieurs problémes, elle est dépendante de la langue
ou chaque langue posséde sa propre liste, autant que certain mots existant dans la liste des

mots vides peuvent ne pas étre des mots vides tel que vitamine a.

2.4.1.3 Lemmatisation

Cette étape consiste a unifier les termes de différentes formes mais qui possedent le méme
sens en une seule forme canonique (lemme), par exemple il est plus judicieux d’éliminer les
formes :marche, marchent et marches et de les remplacer par une seule forme qui est le verbe
marcher. En régle générale nous transformons les verbes en infinitif et les mots en masculin
singulier.

La racinisation est I’opération de trouver la partie du mot qui reste inchangée, pour le trouver
il suffit de supprimer les affixes, exemple : terminaison, terminer «>term

Il existe plusieurs méthodes pour trouver le lemme tel que 1’algorithme de porter.

17



CHAPITRE 1 : CATEGORISATION DE TEXTE

La racinisation est moins sensible aux fautes d’orthographes que la lemmatisation, ainsi
qu’elle n’as pas besoin de contexte pour fonctionner, uniquement le terme et la langue
L’objectif de la lemmatisation est de réduire encore plus le nombre de descripteurs tout en
concentrant la pertinence.

Néanmoins la lemmatisation peut affecter la sémantique du terme, exemple: portera (verbe) et

porte (nom) —porter alors que les deux termes ont des significations différentes.

2.4.1.4 Pondération

La pondération est la méthode mathématique du calcul de I’importance d’un terme dans un
document, selon [Salton & colab-1975] la fréquence d’apparition d’un terme dans un
document détermine son importance. En se basant sur la fréquence plusieurs formules existent

dans la littérature dont les plus réputées :

2.4.1.4.1La mesure TF [Jalam, 2003]

Cette mesure représente le nombre d’apparition du terme dans le document d’ou sa propriété
d’étre locale et non globale. Selon cette mesure plus un terme est fréquent plus il est important

dans le document.

2.4.1.4.21La mesure IDF [Jalam, 2003]:

Dans cette mesure on considére que les termes les plus fréquents dans le corpus ne sont pas
importants, on compense alors la fréquence des termes dans les documents (tf) par leurs
fréquences dans le corpus (df)
Cette mesure est calculée par la formule suivante :
idf =log (N/df) ou :

Df: le nombre de documents contenant le terme.

N: le nombre total de documents de la base documentaire.

18



CHAPITRE 1 : CATEGORISATION DE TEXTE

2.4.1.4.3La mesure TFIDF [Jalam, 2003] :

Une mesure plus améliorée qui combine la tf et la idf pour prendre en compte le caractére

discriminant d’un terme dans un document, elle est calculée a I’aide de la formule suivante :

TFIDF(T, D) = TF(T, D) x log (N/ DF(T))

Avec :

TF(T, D) : la fréquence du terme dans le document,

N : le nombre total de documents de la base documentaire
DF(T) : le nombre de documents contenant le terme.

Selon la tfidf pour qu’un terme t soit important dans un document d il doit se répéter

fréguemment dans le document d et rarement dans les autres documents.

2.4.1.4.4La TFC [Jalam, 2003]:

L’inconvénient de la mesure TFIDF est qu’elle ne tient pas compte que les documents
peuvent étre de différentes longueurs, d’ou I’utilisation de la TFC qui permet d’employer une

longueur normalisée comme illustrée dans la formule suivante :

TF x IDF(tyd)
JEITF x IDF(t3d) T*

TFC(t. d)=

2.4.2 Sélection des termes:

La sélection des termes consiste a choisir parmi un ensemble d’attribut de grande taille un

sous ensemble intéressant pour la classification [Jalam, 2003] .

La phase de la sélection des termes est indispensable pour la catégorisation car elle facilite la
visualisation des données comme elle permet de réduire considérablement [’espace de
stockage dans la machine en gardant que les termes importants, ainsi de gagner en temps

d’apprentissage du classificateur.

Il existe deux types de sélection des termes : supervisée et non supervisée, dans le cas de la
sélection supervisée on considere que les documents sont supposés pré classifiés et il s’agit de
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CHAPITRE 1 : CATEGORISATION DE TEXTE

trouver les termes les plus importants pour chaque classe, par contre la sélection non

supervisée n’exige pas de connaitre au départ le nombre de classes.

Les méthodes de sélection les plus connus sont :

2.4.2.1 Gain d’information (1G information gain)

Cette méthode possede le pouvoir de discriminer un terme dans un document, elle estime le
nombre de bits d’information obtenue pour la prédiction de la catégorie en sachant la présence

ou I’absence d’un mot.

Mathématiquement, ce concept se traduit par la formule suivante :

Git)=- iPr(c.—)lng Pr(c) + Prl(?) iPr(c.— fllog Pr(cif) + Pr( }j iPr(c.— z_‘)]ﬂ:rg Prlci ;)

bl fml

ol

o  Pr signfie la proportion des documents avant la caractéristique entre
parentheses

0 ¢;signifie qu un document fait partie de la catégorie ¢;

o  tsignifie quun document possede le terme ¢

o t signifie qu'un document ne posséde pas le terme ¢

o  m estle nombre de catégones

2.4.2.2 Mutuel information (M1 mutuel information)

Elle mesure la quantité d’information apportée par la présence d’un terme au sujet de la
présence d’un autre terme, par conséquence on peut estimer le pouvoir discriminant d’un
terme dans un document. La formule suivante permet de calculer cette mesure:

Au départ on classe les documents dans des sous-groupes appelés catégories a 1’aide d’un
classificateur puis on calcule le poids du terme dans chaque catégorie aprés on obtient un
tableau des poids qui vont déterminer la catégorie la plus importante.

La formule suivante permet de calculer cette mesure :
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J*-'-J*-'-T , I:' ;{ + J"-'-T' EE ln J"-'- J"l'-T \ E'E + J"-'- T I: 1}{ J"-'- J"-'- T I: ;{ + J"-'- T E'E J"-"J"-'- T E'E

NrNge N Ny N N NpN gy N NpNpe

J\- .
o MI(T,C) = —£In
e Tleterme
e ([, lacatégorie
® N nombre de présence du terme dans la catégorie Cy .

e N est le nombre de document total.

® N, estle nombre de document dans la catégorie Cy

® Ng; estle nombre de document hors catégorie Cy.

® N estle nombre de présences du terme dans tout le corpus.
® Nj; estle nombre d’absence du terme dans tout le corpus

® Ngg, estle nombre d’absence du terme dans Ci

® Ny estle nombre de présences du terme hors Cy

® Ngp estle nombre d’absence du terme hors Cy

2.4.2.3 Chi Square y?

Cette méthode est basée sur le test des couples termes/catégories.
Il existe d’autres méthodes tel que: corrélation coefficient, odds ration, DIA facteur
d’association, relevancy score, GSS coefficient.

Cette méthode est calculée par la formule suivante :

-
i

ey (Vo X V)~ (Npzx )
2T = Nt X Nr X N¢, X Ne

2.4.3 Choix du classificateur :

Aprés les phases précédentes le nombre des termes restants est considérablement réduit et
sont trés précis pour la construction d’un modele de classification.

Dans I’é¢tude de [S.L. Ting, W.H. Ip, Albert H.C.Tsang] ils ont choisi le classificateur
Bayésien Naive a cause de sa simplicité ainsi sa performance.

Il existe plusieurs techniques dont les plus connus sont les suivants [Ph. PREUX, 2011]:

Arbres de décision, bayésiennes, k plus proches voisins, réseaux de neurones, SVM...
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2.4.3.1 Classification par arbres de décision

[LAHLOU OUCHIHA, 2016] comme son nom I’indique c’est un ensemble de nceuds reliés
par des branches, la racine se trouve en haut et les feuilles en bas. L’arbre de décision est
multi-classes, le premier descripteur placé dans la racine est le plus discriminant des textes du
corpus. L’opération est répétée pour les nceuds suivants jusqu’a ce qu’on peut plus séparer les
textes et on obtient des feuilles qui contiennent des textes de la méme classe, comme illustre
dans la figure N°3.
Dans cette méthode on considere un ensemble X d’exemples contenant différents attributs et
on veut les classer dans une classe(ou attribut cible), on construit alors un arbre de décision
qui se compose de :

> Nceeuds: représentent les tests sur les attributs

> Les branches: représentent les valeurs de ces tests.

> Les feuilles: représentent les valeurs des attributs cibles
Dans cet exemple en prenant un ensemble de jours(ljour= exemple)chaque exemple se
caractérise par 1’état de la météo(température, vent, ciel, humidité)l’attribut cible est
donc : « jouer au tennis » qui peut prendre que deux valeurs « oui » ou « non » et nous parlons

alors d’une classification binaire.

l hirzrznmricdite ...\

—— No=ud
— Branche

feuille

/ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figure N°3 : exemple d’arbre de décision jouer au tennis
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Parmi les avantages de cette méthode est qu’elle ne nécessite pas d’hypothése sur les
données, et les résultats sont plus simples a exploiter, elle est transparente pour I’utilisateur et
son temps d’apprentissage est relativement court.

Par contre son inconvénient est qu’elle fournit souvent des arbres instables (une division
conditionne les suivantes, les branches coupées ne repoussent pas), ainsi dans le cas des
arbres volumineux elle devient peu explicatif et elle est sujette du sur apprentissage

(apprentissage par cceur).

2.4.3.2 Classification bayésienne

Selon [Ph. PREUX, 2011] a la différences des autres méthodes dites fréquentielles, cette
méthode est probabiliste, elle estime Pr[x|w] :la probabilité de I’occurrence qu’un événement
X si I’événement w est vérifié, par exemple dans le monde réel, on peut calculer la probabilité
d’agir d’une fagcon négative(éveénement x) sachant qu’on est dans la situation w.

Selon Bayes, la probabilité de A, sachant B et C ou C représente la connaissance que 1’on a :

taim 1 EriBlA, ClPrlA|C]
ou: prialgel= Pr[B|C]

» Pr[A|B,C] :la probabilité a posteriori de A si B et C sont vérifiés

> Pr[B|A,C] :la probabilité de B si A et C sont vérifiés

» Pr[A|C] :la probabilité a postériori de A si C est verifié

> Pr[B|C] :la probabilité marginale de B si C est vérifié
En appliquant le théoréme de Bayes a la catégorisation des textes on obtient :
Prly|x,X] :la probabilité d’appartenance a une classe y en observant la donnée x tout en
disposant d’un ensemble d’exemples X est calculée comme suit :

Prizly, X]Pr[y|A]

Prlyz, X] = Prlz|X]

Ou:

Prly|X] :estimer la probabilité d’appartenance de 1’ensemble d’exemples X a une classe y
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Prx|y,X] :estimer I’appartenance d’une donnée x a une classe y tout en disposant d’exemples
X, et pour faciliter le calcul nous utilisons I’hypothése de bayésien naive qui suppose que la
donnée x composée de plusieurs attributs aléatoires et indépendants les uns des autres.
Pr[x,X] :1a probabilité d’observer la donnée x en disposant de I’ensemble X.

Parmi les avantages de Bayse [l.Telier-Paris3] est la rapidité, simple et efficace pour les
données textuelles, il est facile de faire des mises a jour pour classer de nouveaux documents
et par conséquence il est tres utilisé dans la gestion des courriers électroniques (spam ou non
spam).

Par contre ce classificateur est difficilement lisible par I’humain a cause de son calcul
statistique, ainsi que ces calculs n’ont pas de sens que si on fait une hypothése ce qui est

exageérée.

2.4.3.3 Classification a base d’exemples présentatifs(K plus proches voisins)

Il s’agit dans cette méthode de trouver les cas exemples qui se rapprochent le plus de
I’élément a classer [Ph. PREUX, 2011]. En effet 1’élément sera classé dans la classe la plus
représentative parmi les cas exemples les plus proches. Afin de pouvoir calculer le
rapprochement entre les exemples plusieurs distance existent tel que :

» Distance euclidienne

» Distance Manhatan

» Distance Maximale
L’algorithme du k plus proches voisins est énoncé comme suit :
pour chaque nouveau point x on commence par déterminer I'ensemble de ses k-plus proches
voisins parmi les points d'apprentissage que 1'on note Vk(x)( on doit choisir 1 <k <n).
La classe que I'on affecte au nouveau point x est alors la classe majoritaire dans I'ensemble

VK(x).
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Cette méthode est réputée dans le domaine commercial utilisant les systemes de
recommandation qui permettent de prédire le comportement des clients en présence de
certains produits.

Parmi les inconvénients de cette méthode est le choix du voisinage, en effet il est difficile de
déterminer le nombre de voisins a retenir, ainsi que le choix de la meilleure distance ce qui

n’est pas évident.

2.4.3.4 Classification a base de regles

Cette méthode a pour objectif de construire un classeur composé de regles de classification,
pour cela il est nécessaire d’utiliser un ensemble de régles ordonnées R1, R2... de type :

Si condition(x) alors classe(x) = C

Pour classer une donnée on verifie si la donnée vérifie la premiere regle sinon on Vérifie la
deuxiéme regle et ainsi de suite [Ph. PREUX, 2011].

Plusieurs approches ont étaient proposées, les plus connus sont :C4.5 rules, Prism, regles
d’association.

Dans cette approche il s’agit de construire des ensembles d’items attribut=valeur (exemple :
température=chaud). A chaque item sera associé une fréquence représentant le de nombre
d’occurrence de cet item dans le jeu d’exemple, la classe est considérée comme un item.

Afin de pouvoir construire les régles il s’agit de fixer une fréquence S qui représente le
nombre d’objets auxquels la régle s’applique permettant de construire des ensembles selon la
valeur de I’item(item>s).

Supposant que H I J K L cinq items qui verifient {H,1,J} {H,1,K} {H,J,K} {H,J,L} {I, J,
K}>S alors il est fort possible que {H,1,J, K} >S

L’étape suivante consiste a tirer les reégles d’associations comme suit :

siHetlalorsJ

siHetJalors |

siletJalors H

siHalors | etJ
si lalors HetJ
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siJalorsHet
si@alorsH, let)

L’étape suivante est de calculer la précision pour chaque regle

p= nombre d’exemples couverts pour lesquels la conclusion de la réegle est correcte

nombre d’exemples couverts par la regle
L'avantage des algorithmes de régles d'association est le fait qu'il puisse exister des

associations entre tous les attributs.
Par contre leurs inconvénient est qu'ils recherchent des éléments dans un espace de recherche

tres grand, nécessitant ainsi beaucoup plus de temps.

2.4.3.5 Classification par réseaux de neurones

[Ph. PREUX, 2011] il existe plusieurs types de réseaux de neurones tel que perceptron

(neurone formel), Kohonen(apprentissage non supervise) et cela est illustré sur la figure N°4.

Couche 3
25 peurones correspondant
au tableau des régles

Couche 2

11 meurones :
les 5 préedicats possibles
pour les 2 twpes dentrées

Couche 1
3 meurones
les 2 entrées =, v et 1
® S '-__ Couche 4
- - la sortie

w2 e

FigureN°4-reseaux de neurones

Le perceptron est une unité de traitement composée de :
» P+1 entrées notée £,c{0,..,P}
» unesortie s

» un poids W pour chaque entrée W, €{0,..,P}

26



CHAPITRE 1 : CATEGORISATION DE TEXTE

» une fonction s = Qif wie; ) d’activation qui détermine la
2=
valeur de la sortie s en fonction des entrées et leurs poids

> le potentiel v= Eiiéj

> le perceptron prédit la classe en sortie s en fonction des données qui sont les entrées e;.
Dans le travail de [Mathieu Stricker,2004] il existe trois types de la fonction d’activation :
La fonction identité : f(v) = v.
La fonction sigmoide : f(v) = tanh(v) « tangente hyperbolique ». C'est une fonction bornée a
valeurs réelles comprises entre -1 et +1.
La fonction logistique : f(v) = 1/(1 + exp(-v)). C'est une fonction bornée a valeurs réelles
comprises entre 0 et 1.
Dans le cas des probléemes multi classes on utilise une combinaison de plusieurs réseaux de
neurones formels interconnectés pour obtenir plusieurs sorties [Mathieu Stricker,2004].
Pour P’apprentissage du réseau de neurone il s’agit de déterminer les poids pour avoir une
sortie s la plus proche de 1’objectif initial, dans le cas d’une classification supervisée nous
somme réduit a déterminer une surface de séparation.
L’apprentissage est réalisé grace a la fonction de colt qui utilise une base d’apprentissage et

la sortie du réseau de neurone.

2.4.3.6 Classification par SVM( supports vector machine )

Selon ce classificateur il s’agit trouver un séparateur qui divise le corpus en deux catégories
et que la largeur de ce séparateur (marge) soit maximale [LAHLOU OUCHIHA, 2016].

La figure N°5 illustre le travail du MVS

Figure N°5-classificateur SVM
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Les vecteurs de support sont les points les plus proches de la marge.

Les SVM sont utilisés dans differents domaines tel quela classification de données
biologiques/physiques, la classification d’expressions faciales, la classification de textures, le
E-learning, la détection d’intrusion et la reconnaissance de la parole.

Parmi les limites des SVM est qu’ils sont bi-classes et dans le cas d’un probléme multi-classe
nous somme obligé de le transformer en bi-classes. Le temps d’apprentissage est relativement

lent par rapport aux arbres de decisions.

2.4.3.7 Classification par sélection des attributs

La sélection des attributs permet de construire un sous ensemble des attributs intéressants
parmi un grand ensemble [Ph. PREUX, 2011].

Dans cette méthode on considere que la classification est binaire et les attributs sont de type
quantitatif.

La fonction a(x) détermine la valeur de I’attribut a de la donnée x, pour couvrir tous les

attributs on utilise la fonction a; ou a; est la fonction renvoyant le jemme attribut a
On cherche un classeur définie par la fonction #(x)= > .c4 Waa(T).
Ou W représente le poids de I’attribut a.

Le signe de la fonction détermine la classe prédite pour la donnée x.

Etant donné les valeurs des attributs qui sont fixes il reste a déterminer les valeurs des U, .

2.4.4 Evaluation du model:

Une fois le model construit dans 1I’étape précédente il est nécessaire d’évaluer le résultat de la
classification. Afin de pouvoir évaluer une C.T, plusieurs mesures existent dans les
littératures, la majorité de ces mesures se basent sur deux notions importantes a savoir la

précision et le rappel.
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La précision consiste a mesurer la proportion des documents pertinents par rapport a
I’ensemble des documents renvoyés par le systéme, tandis que le rappel mesure la proportion
de documents pertinents retournés par le systéme par rapport a I’ensemble des documents

pertinents se trouvant dans la base documentaire, et voici les deux formules :

. .. |Ral
Précision=——
|4

Ou : |A] : le nombre de documents retournés par le systéme pour une requéte donnée
|R| : le nombre de documents pertinents dans une collection pour cette requéte

|Ra| : le nombre de documents pertinents retournés par le systeme

La collecti

|Ra|

NN

Figure N°06-Rappel/Précision

Lorsqu’un systéme retourne un résultat par rapport a un document et une classe deux

possibilités sont présentes :

» Le document appartient selon le systeme a la classe.

» Le document n’appartient pas a la classe selon le systéme.

Par contre en réalité on a les deux possibilités suivantes :

» Le document appartient a la classe.

» Le document n’appartient pas a la classe.
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On peut déduire alors quatre possibilités illustrées dans le tableau suivant :

Nom du cas |Abreviation |Description

Vrai positif VP Le systéeme trouve a raison le document comme appartenant a la|
classe

Le systeme trouve a tortle document comme appartenant & la

classe

Le systéeme trouve a raison le document comme n’appartenant|

pas a la classe

Le systeme trouve a tort le document comme n’appartenant pas 4
la classe

Tableau N°2-cas des possibilités des doc retournés

Faux positif |[FP

Vrai négatif |VN

Faux négatif |FN

De ce principe on peut réecrire la formule précision/rappel en fonction de ces parameétres

comme suit :

, .. vp
Précision=—""—"—
vpt+fp

|=——
Rappe “yptfn

Une autre mesure qui permet de combiner rappel/précision en un nombre compris entre 0 et 1

est la moyenne harmonique F-mesure donnée par la formule suivante :

2PR
F-mesure=—"—
P+R

On peut calculer la similitude et la diversité entre deux populations a I’aide de la formule de

Jaccard formulée comme suit :

vp

Jaccard:m

La moyenne harmonique peut étre pondérée pour favoriser sois le rappel ou la précision par la

E-mesure donnée par la formule suivante :

_(1+B%)PR
B~ B2.p+R

Si £>1 on privilége la précision
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Si <1 on privilége le rappel
Si =1 on est ramené a calculer la F-mesure

Dans le cas ou le résultat n'est pas satisfaisant on doit modifier la technique de la sélection

des termes ou nous remettons en question le choix du classificateur (Bayésien Naive).

Dans le cas de plusieurs requétes pour le systeme on peut calculer la moyenne de deux

fagons :

» Micro-moyenne: consiste a faire la somme des vrais positifs, faux positifs et faux
négatifs avant de calculer les valeurs de rappel et de précision

I, vp

Micro-rappel =
PP E?:'_m"l'z?z'_f”

) , . TN ep
Micro-précision = ———1=2~—
P IizavpiE, fp

» Macro-moyenne: Consiste d’abord a calculer les valeurs de rappel et de précision sur
chacune des n classes avant d’en effectuer une moyenne

: rp i
_ Ll )
Micro-rappel = ——————

T

rp i

EEIZ‘_

C

D;-‘::I:'+f;-"5:lj]

Micro-précision =

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre on a essaye de dresser un panorama des classificateurs afin de pouvoir
sélectionner le plus efficace pour la partie de I’expérimentation.

Le processus de catégorisation est devise en plusieurs étapes ou chaque étape participe a la
réduction des termes les plus importants pour concentrer la pertinence.

Donc I’évaluation dépend de plusieurs parametres c’est pour cette raison qu’il est difficile
d’évaluer, contrairement a la catégorisation ou le probléme est localisé soit dans une étape ou

une autre.
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CHAPITRE 2 : MESURES DE SIMILARITE SEMANTIQUE

3.1 Introduction

Les mesures de similarité statistique reposent essentiellement sur des valeurs ou il n’existe
pas de dépendance entre les mots, alors que dans la réalité on peut trouver des documents tres
proches mais qui n’utilisent pas les mémes mots (synonymes) par conséquence l’utilisation de
ces mesures n’assure pas une bonne similarité, en effet la notion sémantique est souvent
ignorée dans ce type de mesure [Elsa Negre-2013] comme par exemple il n’y a pas de
similarité entre «j’ai un chien » et « je posséde un animal », ainsi que la relation syntaxique
n’est pas prise en compte, dans I’exemple suivant les deux textes sont considérés similaires
alors qu’ils sont en réalité différents: « Christine aime Simon » et « Simon aime Christine ».
De plus les problémes de la négation qui conduit a une similarité élevée alors que c’est

totalement le contraire, exemple : « je suis a la maison » et « je ne suis pas a la maison ».

Les mesures de similarité sémantique permettent de palier les probléemes précédemment cites.
EN effet, il existe plusieurs travaux sur les mesures de similarité sémantique dans le but
d’améliorer et faciliter 1'acces a l'information de fagon pertinente. D'aprés [Thabet et al,2007]
on peut identifier trois grandes familles d'approches pour l'identification de la similarité
sémantique. Les approches basées sur les nceuds [Res, 1995][Lin, 1998][Jiac, 1997]
définissant  la similarité conceptuelle en s'appuyant sur des mesures du contenue
informationnel. En plus, le degré de partage de I'information détermine la similarité entre les
concepts. La deuxieme famille d'approche s'appuie uniquement sur la hiérarchie ou sur les
distances des arcs [Rada, 1989][Lee, 1993] [Wup, 1994]. Le calcul de la similarité dans cette
approche est basé principalement sur la longueur du chemin entre les nceuds, plus le chemin
est court plus les nceuds sont semblables. La deuxiéme caractéristique de cette approche est
que les arcs d'une taxonomie ont une longueur uniforme, ce qui implique I'inconvénient que
tous les liens sémantiques possedent le méme poids ce qui impose des difficultés au niveau de
la définition et du contrble des distances des liens [Thabet et al, 2007]. La troisiéme est

I'approche hybride [Lec 98][Res99] qui combine entre les deux approches cités en-dessus,
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cette approche présente une maniere différente pour la détermination de la similarité

conceptuelle entre deux mots dans un réseaux sémantique hiérarchique.

3.2 Définition:

Selon [Zargayouna, 2005] la similarité entre deux concepts dans une ontologie
représente une fonction inverse de la distance entre eux, ce qui implique que plus deux
concept sont distants moins ils sont similaires et vise vers ¢a. La distance entre les concepts

représente une mesure qui doit respecter les trois caractéristiques suivantes:
- la distance d'un concept avec lui-méme doit étre nulle: dist (x,x) =0.
- symétrie: dist(x,y) = dist(y,x).
- inégalité triangulaire: dist(x,y) < dist(x,z) + dist(z,y).

[Zargayouna,2005] partage les mémes pensés que [lin, 1998] face aux caractéristiques que
devrait respecter la notion de similarité, donc la similarité entre deux concepts X et Y doit

étre:

- fonction de la caractéristigue commune. Plus le nombre des caractéristiques

communes augmente plus les concepts sont similaires.

- fonction de leurs différences, plus le nombre des caractéristiques différentes

augmente plus la similarité diminue.

- maximale si X et identique de B.

" Une mesure de similarité est une fonction Sim: §2 — [0.1] avec S I'ensemble des

concepts.” [Zargayouna,2005].

Les points de vue divergent face aux propriétés que doivent respecter les mesures de

similarité, cependant, [Tversky, 1977] a prouvé que ces propriétés ne sont pas toujours
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satisfaites par les mesures de similarité conformes a la perception humaine, par exemple la
symétrie. Donc en générale il est admis que les mesures de similarité doivent étre réflexives et

symeétriques:
- Sim (x,x) = 1. réflexivité.

- Sim (x,y) = Sim (X,y) symétrie.
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3.3 CLASSIFICATION DES APPROCHES DE MESURES DE
SIMILARITE:

Les approches des mesures de similarité sont classifiées par [Thabet et al, 2007] selon

le schéma ci-dessous:

Approches de
Mesure de similarité

Rapport sémantique
(Sementic Relatedness):

Similarité sémantique

(semantic similarity): Utilise la totalité des
. ) relations
Utilise des relations
partielles
Approches hybrides A 4
[Hirs98]
/ [Pat 03]
- [Mac 04]
Approches basee Approches basée
sur les arcs sur les nceuds [Gus 04]
[Hib 04]

Théorie de

Comptage . .
I'information

des arcs

[3iaC97] [Lin98]

[LeCh98] [Res991

Figure 07- Taxonomie des approches de mesure de similarité.
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3.3.1 Approches basées sur les arcs:

Selon [Andon,2012] les mesures de similarité basées sur les arcs ou en peut dire aussi
basée sur la distance taxonomique définie la similarité entre deux sens d'une taxonomie par le

comptage du nombre d'arcs qui les séparent.

"Ces mesures se servent de la structure hiérarchique de I'ontologie pour déterminer la
similarité sémantique entre les concepts“[Thabet et al,2007]. En effet, le calcul des distances
dans I'ontologie est basé sur un graphe de spécialisation des objets, ces distances doivent étre
caractérisées par le plus court chemin qui fait intervenir le plus petit généralisant c’est a dire
I'ancétre commun qui connecte deux objets a travers des descendants communs. Parmi les

travaux recensés sous cette banniére on peut citer:

3.3.1.1 Mesure de Wu et Palmer:

Selon [Thabet et al,2007] le principe de la mesure de similarité de [Wup,1994] est le

suivant:

Etant donnée une ontologie Q formée par un ensemble de neeuds et un neeud racine
R(figure N°8). Soit A et B deux éléments de lI'ontologie que nous allons calculer la similarité
entre eux, la similarité est calculée selon un principe ou en se basant sur les distances (N1 et
N2) qui séparent les nceuds A et B du nceud racine et la distance qui sépare le concept

subsumant® (CS) de A et B du nceud R.

'le concept subsumant c'est le concept commun le plus spécifique.
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N2

N1

CS

&
<

Figure -08- Exemple d'un extrait d'ontologie.

La mesure de Wu et Palmer est définie par la formule suivante:

2=N
N1+N2+2=N

Sim(A,B) =

Selon [Zargayouna et Salotti,2004], la similarité est définie par rapport a la distance qui
sépare deux concepts dans la hiérarchie et également par leur position par rapport a la racine.

Voici une formule plus formelle de cette mesure:

2+ depth(CS)

Sim(A,B) =
A B) = G epthis (A) + depthes(B)

Ou CS est le PPG de A et B (en nombre d'arcs), depth(C) est le nombre d'arcs qui sépare CS
de la racine et depthcs(A) et depthcs(B) est le nombre d'arcs qui séparent les deux concepts A

et B de la racine en passant par CS.
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Apreés une etude comparatifs entre les mesures de similarité [Lin,1998] a prouvé que la
mesure de Wu & Palmer [Wup, 1994] a l'avantage d'étre simple a implémenter en plus des

performances qu'elle présente.

"La mesure de [Wup, 1994] est intéressante mais présente une limite car elle vise
essentiellement a détecter la similarité entre deux concepts par rapport a leur distance de leur
plus petit généralisant. Ce qui ne permet pas de capter les mémes similarités que la similarité

conceptuelle symbolique " [Thabet et al, 2007].

D'apres [Thabet et al, 2007] et [Zargayouna et Salotti, 2004] le probleme major de la
mesure de [Wup, 1994] c'est qu'avec cette mesure on peut obtenir une similarité plus élevée
entre un concept et son voisinage par rapport a ce méme concept et un concept fils, ce qui est

inadéquat dans le domaine de la recherche de I'information.

Cette limite de la mesure de [Wup, 1994] a poussé les deux chercheurs précédents de
proposer d'autres formules (mesures) qui s'inspirent des avantages du travail de [Wup,1994] et
qui corrigent ses inconvénients par la pénalisation des concepts de voisinage et la prise en
compte des concepts fils en priorité, donc aucun concept du voisinage ne sera plus similaire

que les fils.

3.3.1.2 La mesure de [Zargayouna et Salotti, 2004]:

Zargayouna et Salotti ont défini une fonction spec(C1,C2) qui calcule la spécificité de
deux concepts par rapport au concept le plus bas de I'ontologie (bottom) comme le montre la
figure N°9. Cette fonction servira a pénaliser les concepts qui ne sont pas dans la méme ligne

c’est a dire elle assure de prendre en compte les fils en priorite.
spec(C1,C2) = N4+ N1 = N2 (Voir figure 9).

Plus formellement:
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spec(C1,C2) = depth, (C) * distance(C, C1) = distance(C, C2)

avec depth.(C) est le nombre maximum d'arcs qui séparent C de bottom et distance(C,C;) est

la distance en nombre d'arcs entre C et C;.

~ Root

N1 C3 N2
/ /4 N
I /
N4 AN )

Figure 09- Les nouvelles relations conceptuelles

La nouvelle mesure de similarité devient:

] . 2=depth(C) . .
sim(C1,C2) = dopth-(CD) +dop tho(C2) +pec (CL) [Haifa et Sylvie, 2004].

3.3.1.3 La mesure de [Thabet et al, 2007]:

[Thabet et al, 2007] a défini une fonction de pénalisation f,, (C1,C2) qui assure la

pénalisation de la similarité de deux concepts eloignés qui ne sont pas dans la méme

hiérarchie.
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fp (C1,C2) = 151 C1 est ancétre de C2 ou l'inverse.

1
C1,C2) = Aut L.
fp(€1,€2) |profondeur(C1) — profondeur(C2)| + 1 utremen

Donc la nouvelle mesure est représentée par la formule suivante:

2=profondeur (C)
Profondeur (Cl)+profondeur(C2)

Sim,y,;, = * [, (C1,C2) [Thabet et al, 2007].

Ou:

Profondeur (C;) est la distance en nombre d'arcs entre C; et le concept subsumant

commun (C).

3.3.1.4 La mesure de Rada et al:

" Cette mesure [Rada et al, 1989] est adoptée dans un réseau sémantique et elle est
fondée sur le fait qu'on peut calculer la similarité en se basant sur les liens hiérarchiques «is-

a»" [Thabet et al, 2007].

D' apres [Thabet et al, 2007] le principe de calcul de la mesure de [Rada et al, 1989]
est de calculer la distance entre les nceuds par le chemin le plus court, c’est a dire pour
calculer la similarité entre deux concepts dans une ontologie on doit calculer le nombre

d'arcs minimums qui les séparent.

Selon [Andon, 2012] la mesure de [Rada et al, 1989] considére la similarité
directement comme la distance entre les nceuds correspondants aux deux sens, mais ne

considérant que les liens hyperonymie et hyponymie. Elle s'exprime par:
Simg,,(51,52) = d(51,52) = N1+ N2. [Radaetal, 1989].

3.3.2 Approches basées sur les nceuds:

"Ces approches adoptent une nouvelle mesure en termes de la mesure entropique de la théorie

de lI'information [Lin 1998] [RES 1999]."[Thabet et al, 2007].
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L'information de la classe est désignée par la probabilité P(.) pour l'identification de
l'utilisation d'une classe ou de ses classes filles dans un corpus. L’entropie d'une classe est

définie par la formule suivante:
E(c) = —logP(P(0))

ou: P représente la probabilité de trouver une instance du concept et elle est calculée en

divisant le nombre des instances du concept par le nombre total des instances.

Selon [Thabet et al, 2007], il est possible d'éviter le manque de fiabilité des instances
des arcs, en associant des probabilités aux concepts d'une taxonomie. Parmi les travaux

classifiés sous cette banniére on peut citer:

3.3.2.1 La mesure de Resnik:

Selon [Zargayouna et Salotti, 2004] la notion du contenu informationnel (CI) a

été la premiére fois introduite par [Resnik, 1995], elle utilise a la fois I'ontologie et le corpus.

D'apres [Thabet et al, 2007], [Resnik, 1995] a prouvé qu'un objet (mot) est
défini par le nombre des classes spécifiées et que la quantité d'information partagée entre deux
concepts mesure la similarité sémantique entre eux, donc il est obligatoire de calculer le

contenu informationnel a fin d'évaluer la pertinence d'un objet.

[Zargayouna et Salotti, 2004], a mentionné que la pertinence d'un concept dans
un corpus est traduite par le contenu informationnel de ce concept en tenant compte de sa
spécificité ou généralité, en plus pour trouver le contenu informationnel il faut calculer la
fréquence du concept dans le corpus qui représente l'apparition du concept lui-méme et

I'apparition des concepts qu'il subsume?. Cette mesure est définit par la formule suivante:

Cl(c) = —logP(P(c))

’ On dit gu'un concept général subsume un concept plus spécifique.
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avec P(c) est la probabilité de trouver une instance du concept c et elle est calculée selon la

formule suivante:

fréquence(c)
N

N est le nombre de tous les concepts dans le corpus.

La figure ci-dessous illustre un extrait de WordNet ou chaque nceuds est attaché a sa
probabilité P(c).[Lin, 1998]

entjity 0.395

inanimage-object  0.167

natural-pbject 00163
geologic '.ll—ﬂm\an 0.001 76
0000113 natura l}x;]-.n ation shore 0.0000836
0.0000 189 hall coast  0.0000216

Figure-10- Extrait du WordtNet.
La quantité d'information partagée par deux concepts représente la similarité sémantique entre
eux et elle est égale au contenu informationnel du plus petit généralisant (PPG)® selon

Resnik.[ Zargayouna et Salotti, 2004]. En effet, cette mesure est définie par cette formule:

Sim(el,c2) = Cl(ppg(cl,c2)).

Selon [Haifa et Sylvie, 2004] la mesure de resnik est un peu sommaire car elle est dépendante
absolument au PPG ce qui nous donne ppg(x,y)=ppg(a,b) méme si a et b sont plus proches

que x ety du PPG.

’le concept le plus spécifique qui subsume deux concepts dans l'ontologie.
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3.3.2.2 La mesure de Lin:

La mesure de similarité de [Lin, 1998] est Iégerement différente de celle de Resnik et

elle est définie par:

2 *log(P(AC(x,y)))
log(P(x) + P(y))

Sim(x,y) =

Selon [Thabet et al, 2007] cette mesure utilise deux source de connaissances
différentes (Thésaurus et corpus) donc elle utilise une approche hybride, en plus le degré de

probabilité de chevauchement des concepts descendants de X et Y représente cette similarité.

Cette mesure a été évaluée par les travaux de [Mil, 1993] a travers une expérience qui
utilise des sujets humains pour I'évaluation de la similarité entre 30 paires de nom et elle

donne une amélioration significative [Thabet et al, 2007].

3.3.2.3 La mesure de Hirst et St-Onge:

Selon [Andon, 2012] le concept de chaines lexicales développé par [Morris et Hirst,
1991] a été adapté par [Hirst et St-Onge, 1998] comme mesure de similarité sémantique qui
utilise la structure de WordNet. En effet, cette mesure est basée sur I'idée de [Halliday et
Hasan, 1976] que les concepts dans un texte donné ont une forte probabilité de se référer a
des concepts déja mentionnés ou a d’autres concepts reliés, et que des chaines cohésives sont

formées par I'enchainement de ces concepts. Voici un exemple de chaine lexicale:

Rome->ville->habitant et manger->plat->légume->aubergine.[Navigli, 2009]

D'aprés [Zargayouna et Salotti, 2004] toutes les relations dans WodrNet sont prises en
considération par la mesure de [Hrist et St-Onge, 1998] ainsi que les liens sont classé comme

horizontal (antonyme), bas (sous-classe), haut (partie-de).

Cette mesure est définie selon la formule ci-apres:
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Simy,, =C—N1—-N2Z2—-k=*=virage(sl,s2)

Ou: C et K sont deux constants et la fonction virage(s1,s2) retourne le nombre de changement

de direction entre les sens sl et s2.

3.3.3 Les approches Hybrides:

D'aprés [Thabet et al, 2007], les approches se basent sur les deux approches citées
précédemment qui sont les approches basées sur les arcs et les approches basées sur le

contenu informationnel, ces derniéres ils sont considérées comme facteur de décision.

3.3.3.1 La mesure de Jiang et Conrath:

A fin de trouver une solution pour le probléme de la mesure de Resnik, [Jiac, 1997] a
proposé une nouvelle formule qui combine entre les approches basées sur les nceuds et les
approches basées sur les arcs par la combinaison entre le contenu informationnel du PPG et a

ceux des concepts qu'on veut calculer la similarite.

Selon [Zargayouna et Salotti, 2004] cette mesure prend en compte le nombre d'arcs et

elle définie une distance selon cette formule:
distance(C1,C2) = CI(C1)+ CI(C2) — (2 * Cl(ppg(C1,C2)))
Donc la nouvelle mesure de [Jiang et Conrath, 1997] est la suivante:

1

Sim(C1,C2) =
im(C1,C2) = G rance(CL.CD)

3.3.3.2 La mesure de Leacock et Chodorow:

Selon [Thabet et al, 2007] cette méthode combine entre les approches qui se basent sur
les noeuds (CI) et sur les approches qui se basent sur les distances taxonomiques (comptage
des arcs), en plus la longueur du plus court chemin entre deux synsets de WordNet est la base

de la mesure de [Lec, 1998]. La formule est définie comme suivant:
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Sim(X,Y) = —log(%j

avec:

M: la longueur la plus longue qui sépare le concept le plus en bas du concept racine de

I'ontologie.

cd(X,Y) représente la distance en nombre d'arcs du chemin le plus court qui sépare X de Y.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre on a essayé de tracer dans 1’état de I’art les différentes mesures sémantiques
qui permettent de calculer la distance entre concept et concept, or notre travail consiste a
calculer la distance sémantique entre document et document.

Le prochain chapitre sera consacré a I’utilisation des mesures de similarité sémantique entre

concepts pour calculer le rapprochement entre les documents.
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CHAPITRE 3 : NOTRE TRAVAIL

4.1 Introduction :

L’objectif de notre travail est la représentation conceptuelle des documents, en effet
I’avantage est de regrouper plusieurs mots dans un seul sens. De ce fait on peut considérer un
document contenant le mot « véhicule» comme étant proche a un document contenant le mot
« car ». Alors que dans la représentation « sac de mot » cette caractéristique n’existe pas et les

deux documents précédents sont considérés disjoints.

Néanmoins, méme si un sens n’existe pas dans un autre document, il n’est pas juste d’affirmer
qu’il est disjoint, en effet il est judicieux de considérer un document contenant le mot véhicule

comme étant proche a un autre document contenant le mot car.

Notre objectif est d’améliorer la représentation conceptuelle en prenant en considération les
approches entre les sens, ce qui veut dire ne pas écarter un sens s’il n’existe pas (possible

qu’il existe un sens plus proche dans 1’autre document).

4.2 Architecture de notre approche

Comme montré dans la figure N°11 I’architecture de notre approche est composée de
I’apprentissage et de la classification et les différentes étapes pour classer un document sont

énoncées comme suit :
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Doc d’apprentissage Doc a classer

tokénizatio
]

v o

pondération

S Vecteur conceptuel

wordnet ‘l!
\ Repondération

Distance sémantiun
V*eur

conceptuel
repondéré

Classification (—-—

Doc classé

Figure 11-Architecture

4.2.1 Tokenization :

Dans cette approche il s’agit de découper tous les documents en plusieurs unités, la question

qui se pose : quoi choisir comme unité ?

Dans notre approche on a choisi de découper le texte en plusieurs phrases. En effet les phrases

portent beaucoup plus le sens que le mot tout seul.
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Exemple : si on considére le mot : «souris » lui seul on peut comprendre la souris comme
¢tant 1’animal, mais si par contre on utilise ce mot dans une phrase le sens du mot sera plus
précis : « la souris appartient au périphériques d’entrés » on comprend toute suite qu’on parle

d’un composant €lectronique.

La figure suivante montre le découpage doc/phrase sur les documents de notre collection.

cattextsens - NetBeans IDE 8.2 < B = (s8%) 4) 1419 3

PGS D

= [E Output - cattextsens (run) x| StartPage X [ Exemplel.java % | [@ Charger2.java *|[& Appphrasejava % [E TestfreelingView.java * [& Menu_pricipale.java x <> lxl=

b ... Adapted Lesk (1)
... Adapted Lesk (2)
... HirstAndStOnge
=] ... LeacockAndChodorow
% .. calculating depths of <roots= ...

Java WordNet::Similarity using WordNet 3.0 : loaded

sept. 10, 2017 2:18:04 PM net.didion.jwnl.util.Messagelog dolLog
INFOS: Installing dictionary net.didion.jwnl.dictionary.FileBackedDictionary@58f1968b
Dossier: /home/moussa/Bureau/corpusl/acqc
Fichier: reut2 00010.txt
Analyse de /home/moussa/Bureau/corpusl en 1 mses
1 dossiers
1 fichiers

@ Mavigator & ] Services (FFiles [ Projects

DD De O

Le document reut2_@0010.txt guil se trouve dans la classe acqc Contient 8 phrases
Ces sont:

La phrase n® 1 est: < TITLE = COMPUTER_TERMINAL_SYSTEMS & 1t ; CPML = COMPLETES_SALE < / TITLE = < TEXT => Computer_Te
La phrase n°® 2 est: The company said the warrants are exercisable for five years at a purchase price of .125 dlrs per
La phrase n° 3 est: Computer Terminal said Sedio a&lso has the right to buy additional shares and increase its total ho
La phrase n® 4 est: The company said if the conditions occur the warrants would be exercisable at a price equal to 75
La phrase n® 5 est: Computer Terminal also said it sold the technolgy rights to its Dot_Matrix dimpact technology , incl
La phrase n® 6 est: But , it said it would continue to be the exclusive worldwide 1licensee of the technolegy for Wood:
La phrase n® 7 est: The company sald the moves were part of 1its reorganization plan and would help pay current operatis
La phrase n° & est: Computer Terminal makes computer generated Tlabels , forms , tags and ticket printers and terminals
acqc+

cattextsens (run) running... [x

D BE B

Figure 12-decoupage document/phrase
Une fois les phrases repérées une deuxieme tokeénization s’impose a I’intérieur de chaque

phrase pour les découper en plusieurs sens.

Cette ¢tape nécessite d’effectuer un étiquetage grammatical a savoir détecter la caractéristique
grammaticale d’un mot donné, c’est a dire de trouver les caractéristiques : verbe, adjectif,
nom, cette fonction est réalisee en utilisant la bibliotheque FREELING. Par exemple le mot

« plan » dans la figure 13 est un nom.

50



CHAPITRE 3 : NOTRE TRAVAIL

cattextsens - NetBeans IDE 8.2 <> =5 (100%) ) 14:52 %
MNa te u efactor Run Debug Profile Team Tools Window Help F
5 B @ [defasktconf. |- @ T B D~ B B-

= |/ Output - cattextsens (run) *| Start Page X |[@ Exemplet.java *| & Chargerz.java x| @ Appphrase java %[ TestfreelingView.java *|[E Menu_pricipale.java x <J>(=])(=m

> Le sens du mot: plan est 05888568-n
Le sens du mot: and est

W Le sens du mot: would est
Le sens du mot: help est 02547586-v
Le sens du mot: pay est 02251743-v

88 | Le sens du mot: current est OB666858-a
Le sens du mot: cperation est 13525549-n
Le sens du mot: costs est 05145118-n
Le sens du mot: and est
Le sens du mot: ensure est 0@898590-v
Le sens du mot: product est 03748886-n
Le sens du mot: delivery est G0317287-n
Le sens du mot: . est
La phrase n° 8 est: Computer Terminal makes computer generated Tlabels , forms , tags and ticket printers and terminals
Le sens du mot: Computer est (G3882979-n
Le sens du mot: Terminal est 08566028-n
Le sens du mot: makes est 00120316-v
Le sens du mot: computer est (G3882979-n
Le sens du mot: generated est 01627355-v

TIILLELIE

@ Navigator % ] Services (FFiles @ Project

Le sens du mot: labels est 07272172-n

Le sens du mot: , est
Le sens du mot: forms est 05839024-n
Le sens du mot: , est

Le sens du mot: tags est 07273136-n

Le sens du mot: and est

Le sens du mot: ticket est @7273136-n

Le sens du mot: printers est (04004475-n
Le sens du mot: and est

Le sens du mot: terminals est 08566028-n
Le sens du mot: . est

acqc+

BUILD SUCCESSFUL (total time: 32 seconds)

NP PR

Figure 13-découpage phrase/mot+sens

En effet il est nécessaire de trouver la grammaire avant le sens.

Exemple : le mot « porte » peut étre un nom qui signifie ’ouverture de la maison comme il

peut étre un verbe qui signifie tenir.

D’aprés la figure 13 I’offset d’un mot se compose de deux parties: le numéro de son sens et la

catégorie grammaticale.

4.2.2 Pondération :

Dans cette étape il s’agit d’affecter un poids a chaque sens, dans notre travail on a utilisé
comme pondération la TF (term frequency) qui consiste au nombre d’occurrence du sens dans

un document, ainsi plus le terme est fréquent plus il est important.

Une fois la tokénization et la pondération sont effectuees pour tous les documents
d’apprentissage le résultat est la matrice de cooccurrence (doc x sens) comme illustré dans la

figure suivante :
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Sens

occurence

€e - Bloc-notes LJEJLELW

Format Affichage

2+2 1+3 1+4 145 246 7+7 1+8 1+9 1+10 1+11 1+12 1+13 1+14 1+15 1+16 1+17 1+18 1+19
1+%1+4 2+6 1+14 1+20 2+21 5+22 5+23 5+24 1+25 6+26 1+27 1+28 1429 1+30 1+31 2+32 1+33 1+34
3+35 1+36 1+37 1+38 1+39 1+40 1+41 1+42 1+43 1+44 1+45 1+46 1+47 2+48 1+49 1+50 1+51 1+52
1+53 1+54 1+55 1+56 1+57 1+58 1+59 1+60 1+61 1+62 1+%*1+4 2420 2422 2+26 2+29 1+38 1+41 1+4
2+63 2+64 1+65 1+66 1+67 1+68 2+69 1+70 1+71 1+72 1+73 1474 1+475 1+*1+4 2+6 1+20 2+47 1+59
1+76 1+77 1+78 1+79 1+80 1+81 1+82 1+83 1+84 1+85 1+%2+4 2+20 2+22 1+39 3+59 1+86 2+87 3+8
2+89 1+90 1+91 1+92 1+93 1+94 1+95 1+96 1+97 1+98 1+99 1+100 2+101 1+102 1+103 1+104 1+105
2+106 1+107 1+108 4+109 3+110 1+111 1+112 10+113 3+114 3+115 1+116 3+117 4+118 1+119 4+120
2+121 1+122 2+123 1+124 24125 1+126 4+127 1+128 1+129 1+130 1+131 2+132 2+133 2+134 1+135
1+%2+44 2422 2425 3+59 1+108 1+136 2+137 2+138 1+139 1+140 1+141 1+142 1+143 1+144 1+145
1+146 1+147 1+148 1+149 1+150 2+151 14152 1+153 1+154 2+155 1+156 1+157 14158 1+159 1+%2+4
2+20 2+22 1+25 1+50 1+55 1+98 1+101 1+160 1+161 1+162 1+163 1+164 1+165 1+166 1+167 1+168
1+%2+4 2+20 2+25 2+98 2+151 3+4153 1+169 1+170 1+171 1+172 1+173 1+174 1+175 14176 1+177
1+178 2+179 1+%3+4 2+18 1+20 2+22 1+25 2+39 2+99 1+108 1+114 1+151 1+180 2+181 2+182 1+183
2+184 3+185 2+186 1+187 2+188 1+189 1+190 1+191 2+192 2+193 1+194 1+195 1+196 1+197 1+198
1+199 1+200 1+201 14202 1+203 1+%3+4 2420 2422 7+25 8+26 1+28 2+39 7+46 1+53 1+65 1+69
1+119 1+130 1+151 1+159 1+161 2+185 1+192 1+201 9+204 2+205 2+206 2+207 3+208 3+209 2+210
1+211 1+212 1+213 14214 14215 4+216 2+217 14218 1+219 1+220 2+221 24222 14223 2+224 4+225
1+226 1+227 2+228 1+229 1+230 1+231 2+232 1+233 14234 1+235 1+236 1+237 1+238 2+239 1+240
24241 1+242 1+243 1+244 1+4245 2+246 4+247 1+248 1+249 1+250 2+251 1+252 1+253 1+254 1+255
1+256 1+257 14258 1+259 1+260 1+261 1+262 1+263 2+264 1+265 1+266 1+267 1+268 1+269 1+270

1+¥%3+4 2+20 54203 1+205 2+268 4+271 3+272 2+273 4+274
2+22 1+24 1+25 1+39 10+108 3+172
1+289 1+290 1+291 1+292 4+293 1+294

24275 24276
2+201 7+223

2+22 1425 1+38 1+39 7+47 1472
24277 34278 2+279 1+280 1+281
1+282 1+283 2+284 1+285 2+286

1+201
1+%3+4 2+20
1+287 2+288

1+17 1420 2+22 10+23 2425 17+27 1+29

74947 D120 D1 AE 1,481 1.1EN 1.901 D106

1+295 3+296 3+297 10+298 1+299 1+300 1+301 1+%4+4 2+6

CQiAD 1 AE D AT 1,0 AQ D EFY 1,7 4.7 DTO DI N

Figurel4-matrice cooccurrence doc x sens

4.2.3 Apprentissage et classification :

Dans cette étape il s’agit de trouver la classe du nouveau document, pour cela il est
nécessaire de lui appliquer la tokénization/pondération(vu précédemment) ce qui nous donne
comme resultat un vecteur conceptuel du document a classer comme illustré dans la figure

suivante :

Le document a classer est de la classe earnc et le résultat obtenu est 21 sens, par exemple le

sens S3 se répete deux fois dans le document.

O |l A | N M| - O O |~ o | -
H| DB | 5| B 3|6 |B| B F G A GA G A B A TSN
21112121 (1(2{1/112|2|1|1/1/1|1({1/11111]1

Tableau N°3-vecteur conceptuel du document a classer
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Avec les sens S :

sl |06339416-n

s2 | 06387980-n

s3 |01009240-v

s4 | 08322981-n

s5 |10014939-n

s6 | 00806502-v

s7 |13333833-n

s8 100439043-n

s9 | 00485711-a

s10 | 13285176-n

s11 | 10657969-n

s12 | 06647206-n

s13 | 08058098-n

s14 | 00047534-r

s15 | 02461314-v

s16 | 00875141-v

s17 | 00678024-a

518 | 08307589-n

519 | 07356676-n

s20 | 00803325-v

s21 | 13354420-n

Tableau N°4-identification des sens

Les catégories grammaticales pour la langue francaise sont définies comme suit :
> A:adjective

C:conjonction

D:determinant

N:nom

P:pronom

R:adverbe

V:verbe

Z:nombre

vV Vv ¥V YV V VYV V V

W:date
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4.2.4 Repondération du vecteur conceptuel du document a classer:

C’est dans cette étape que réside I’essentiel de notre intervention. En effet plusieurs sens du
document a classer peuvent ne pas figurer dans les sens des documents d’apprentissage et par

conséquence ils ne participeront pas dans la décision.

Prenant un exemple :

DOC 13

La phrase n° 1 est: < TITLE > AM_INTERNATIONAL_INC & It ; AM > 2ND

QTR_JAN 31 < / TITLE > < TEXT > Oper shr loss two cts vs profit seven cts
Oper shr profit 442,000 vs profit 2,986,000 Revs 291.8 min vs 151.1 min Avg shrs
51.7 mIn vs 43.4 min Six mths Oper shr profit nil vs profit 12 cts Oper net profit
3,376,000 vs profit 5,086,000 Revs 569.3 min vs 298.5 mIn Avg shrs 51.6 min vs

41.1 min NOTE : Per shr calculated after payment of preferred dividends.

Le mot profit: qui signifie le gain.

DOC 50

La phrase n° 2 est: Mortgage Fund Two > said it is making a special distribution of

71.6 cts per exchangeable unit , which includes 67.62 cts from return on capital and

3.98 cts from income gains . Fin phrase 2

Le mot Mortgage: qui signifie le fonds hypothécaire.

La similarité entre les deux sens correspondant a ces deux mots est: 0,5714

Donc il est important de prendre en considération ce rapprochement entre les sens.
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Nous proposons de faire une repondération des sens ne figurant pas dans les sens
d’apprentissage, en effet il s’agit de comparer le sens inexistant avec tous les sens

d’apprentissage et lui affecter une nouvelle pondération comme montre la formule suivante :
Poids(s;,d;)=TF(S;.d;) X distance sémantique(5;.5)
Avec S : le sens le plus proche au sens 5; parmi les sens d’apprentissage.

Pour calculer la distance sémantique il existe plusieurs méthodes (voir chapitre 2) dans notre
travail on a choisi une des méthodes (wu and palmer, Resnik, Lin, Hirst et St-Onge, Jiang et

Conrath, Leacock et Chodorow).

4.25 Classement du document :

Une fois la repondération effectuée, il s’agit de trouver la classe du document, plusieurs
méthodes de classification existent (voir chapitre 1) dans notre travail on a choisi la

classification des K plus proches voisins.

En effet il s’agit de calculer la distance du document a classer avec tous les documents
classés, finalement le document sera affecté a la classe la plus répondu parmi les K plus

proches documents.

La distance entre les documents est calculée en utilisant le produit scalaire d’ou la formule est

la suivante :

PS (dy.d,)=%", poids(sens,, d,)x poids (sens, d,)
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4.3 Figure du programme

< [ ==(100%) 4) 1613

il

(=2

avigate efactor Run Debug Profile Team Tools Window
& <defaultcorf.. | ~| &g~ T B b - EE- B~

@ Output - cattextsens (run) X | Start Page X |[& Exemple1.java % [ Charger2.java *|[& Appphrase.java x| [g TestfreelingView.java | [g Menu_pricipale.java x S ENE)

[ Charger corpus d'apprentissage ]

Apprentissage
cahrger fichier & classer

|_Préparation des documents & classer |

RIS OO0 @

| Repondération des documents a classer |

|
i

-
A

= Classer le document
a

B

ca!!ex!sens run, M'H! g

> [ == (100%)

@) 1614 3

Output - cattextsens (run) % Start Page X [ Exemnpled java X [ Chargerz java x| & Appphrase java x TestfreelingView.java x Menu_pricipale.java X ajr)(v](=
9 ple ) ger2,j PR i £} i _pricipale.]

[ charger corpus d'apprentissage |

Rechercher dans : moussa =) [ fr L] ][ le)
|_Apprentissage | (B Bureau @@ Modeles 8 tcle

(B Documerts @& Musique @ test
(88 freeling-3.0 (@ NetBeansProjects (8 tis.
[l FreeLing-4.0 @ NewFolder ([ Telé
Images (@ Public ([l vide|

< .

Cahrger fichier & classer

|_Préparation des documents & classer |

Nom du fichler :

| Repondération des documents & classer |

Type de fichier : |Tous les fichiers =]

cClasser le document Ouwrir Annuler

m extsens (run F—

Figure 15-interface de [’application

4.4 L es ressources utilisées :

4.4.1 Description des corpus

Nous avons pris deux corpus le premier est le corpus d’apprentissage composé¢ de huit classes
ou chaque classe contient quatre documents. Le second est le corpus de test qui comporte un

seul document.
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4.4.2 Environnement de travail :

Dans notre application nous avons utilis¢ 1’environnement NetBeans open source par Sun
sous licence CDDL (Common Development and Distribution License), il permet la prise en
charge native de divers langages comme le Java, C, le C++, le JavaScript, le XML, le Groovy,
le PHP et le HTML, Python. Il offre toutes les facilités d'un IDE moderne (éditeur en

couleurs, projets multi-langage, refactoring, éditeur graphique d'interfaces et de pages Web).

Compilé en Java, NetBeans est disponible sous Windows, Linux, Mac, et possede méme une
version indépendante des systemes d'exploitation (requérant une machine virtuelle Java). Un

environnement Java Development Kit JDK est requis pour les développements en Java.

NetBeans constitue par ailleurs une plate forme qui permet le développement d'applications

spécifiques (bibliotheque Swing (Java)). L'IDE NetBeans s'appuie sur cette plate forme.

4.4.3 La bibliotheque FREELING:

Freeling est une bibliothéque sous C++ compatible avec les langages de programmation les
plus réputé tel que : Java, Python, Perl ; qui permet d’analyser des textes sous différentes
langues (espagnol, frangais, anglais, russe, portugais...) en utilisant des techniques comme :
détection de la langue, désambiguisation, étiquetage, parceur, détection des phrases...

Cette bibliothéque inclue Wordnet des langues les plus réputées qui utilise les dictionnaires

des sens ainsi les relations qui les connectent te que hyperonymie.

444 Java:

Nous avons choisis le langage de programmation java qui est orienté objet aux cceurs des
méthodes de programmations modernes. Il contient une bibliotheque trés riche ainsi une
grande quantité de codes réutilisables et un environnement d’exécution qui propose des
services tels que la sécurité, la portabilité sur les systémes d’exploitation et le ramasse-miettes

automatique.
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Les principaux avantages de java sont : Simplicité, portabilité(1’indépendance de la mise en
ceuvre ), interprétation(lebyte code peut étre interprété sur n’importe quelle machine),
distribution(accédé depuis le net), fiabilité, multithread(possibilit¢ de programmer en
multithread), sécurité(utilisé dans des serveurs), dynamisme, architecture neutre(génération

de bytecode exécuté sur différents processeurs).

445 WordNet :

Selon [Thanh Ngoc Dao&Troy Simpson, 2005]Wordnet est une base de donnée lexicale
disponible en line qui traite un trés grand nombre de sujets en anglais.

Il existe un wordnet multilingue intitulé :european wordnet possédant les mémes structures

que celle de wordnet.

Wordnet établie les liens entre les parties de langage (nom, verbe, adverbe, adjectif). La plus
petite unité dans wordnet est appelée « synset » qui représente un sens spécifique pour un
mot, elle inclus le mot, ses synonymes ainsi que ses explications. Chaque sens d’un mot

constitue un Synset a part.
Chaque Synset possede un « Gloss »définissant le concept qui le représente.

Exemple :nigth, nigthing et dark constitue un Synset ;son gloss : « le temps avant le levé de

soleil et aprées le couché de soleil quand il fait sombre dehors ».

Les Synsets sont reliés les uns aux autres avec des relations sémantiques (hypernym,
hyponym pour les noms et hypernym, troponym pour les verbes)qui constituent :genre-

de(holonymy) et partie-de(meronymy).
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genrede

Partie de hyponym

holonym
Partiede  genrede
meronym  hypernym

Figurel6-relations semantiques de /’arbre

Malcolm Crone et Troy simpson ont développé un Framework open source nommé

Wordnet.net sous C#pour Wordnet1.6 ensuite 2.0 et 2.1.

4.4.6 La bibliotheque JWS(java wordnet similarity)

Cette bibliotheque de similarité permet de fournir un outil pour calculer la similitude a la fois
entre les mots et les phrases en utilisant les fonctionnalités de Wordnet, dans le cas des mots
elle permet de trouver les relations entre eux, tandis que dans les cas des phrases elle utilise

des algorithmes qui calculent les similitudes entre elles.
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4.5 Conclusion

Pour conclure ce chapitre on peut dire qu’on a expliqué ’architecture de notre approche qui se
compose de la tokénization, la pondération, 1’apprentissage et la classification, la
repondération et en final le classement. Notre expérimentation produit plusieurs niveaux de
découpage en partant du document puis la phrase puis le mot et son sens, et nous avons
montré que 1’étiquetage grammatical représente une opération trés importante avant de

chercher le sens.

La repondération de la matrice fusionnée (figure N°14) permet d’éviter d’ignorer les sens
inexistants mais qui se rapprochent du sens du document a classer, le document N°13 a
classer contient le mot « profit » dans la phrase N°1, ce sens n’existe pas dans les document
d’apprentissage, donc aprés repondérations on a trouvé le document N°50 qui contient le
mot « Mortgage » dans la phrase N°2 avec une similarité de 0.5714, soulignant que les mot

profit et hypotheque se rapprochent.

Enfin on a exposé les ressources utilisées dans notre travail qui sont: Netbeans, la

bibliotheque Freeling, java, wordnet, java wordnet similarity.
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CONCLUSION GENERALE

A la fin de ce mémoire il est nécessaire de rappeler d’une fagon globale ce qui était aborde,
au début du premier chapitre nous avons évoqueé les définitions de la catégorisation pour
énoncer ses différents types et par la suite les étapes a suivre pour effectuer la C.T
(indexation, chaix du classificateur, évaluation). La premiere étape permet de réduire le
nombre des termes pour garder les plus importants afin de gagner en espace de stockage et
gagner en temps d’exécution. L’étape suivante sera la plus importante car elle permet de
choisir le type du classificateur et enfin 1’évaluation du model qui permet de déterminer sa

qualité.

Le deuxiéme chapitre nous a permis au début de définir la similarité pour énoncer les
principaux approches qui existent (arcs (Wu et Palmer, Zargayouna et Salotti, Thabet et al,
Rada et al), nceuds (resnik, lin, Hirst et St-Onge ), hybride(Jiang et Conrath, Leacock et

Chodorow)).

Dans le troisiéme chapitre qui est la partie essentiel de notre travail, au début on a présenté
I’architecture de I’approche qui comporte la tokénization, la pondération, I’apprentissage et la
classification, la repondération et enfin le classement de notre document. Ensuite on a évoqué
les ressources utilisées qui sont Netbeans, la bibliotheque Freeling, java, wordnet, java

wordnet similarity.

Néanmoins notre travail sera complété dans le futur en abordant les points suivants :

» Tester notre approche pour différents corpus.

» Essayer d’autres mesures de pondération a part la TF.

» Comparer les différentes mesures de similarité a part WuandPalmer
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Résumé

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre des problémes liés a la repondération des textes, enfaite il
existe plusieurs méthodes dont chacune d’elles posséde des avantages et des inconvénients et
on a montré qu’il est judicieux d’utiliser la méthode conceptuelle qui permet de considérer les
sens des mots a I’intérieur des phrases parce qu’un mot est plus précis dans une phrase que si
il était isolé. Ainsi la tokenization qui produit des phrases est plus efficace que celle qui
produit des sacs de mots ou des n-grams.

Mots clé

Catégorisation des textes-contenu informationnel-plus petit généralisant-similarité-synset-
sens-distance.

Abstract

This memory falls within the scope of the problems related to the reweighting of texts. There
are several methods, each of which has advantages and disadvantages, and it has been shown
that it is judicious to use the conceptual method which allows to consider the meaning of
words within sentences because a word is more precise in a sentence than if it were isolated.
So the tokenization that produces sentences is more effective than the one that produces bags
of words or n-grams.

Key words

Text categorization -information content- smaller generalizing -similarity- synset- sense-
distance
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