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Introduction générale

À notre époque, la catégorisation des textes est devenu une phase très im-
portante pour la navigation en raison des bases de données énorme de sorte
qu’il est difficile pour le navigateur de connaître les informations importantes
dans sa recherche parmi toutes ces information, mais de nouvelles techno-
logies ont été développées dans ce domaine pour faciliter le processus de la
catégorisation des documents.

L’augmentation du volume d’informations textuel sous forme numérique
nécessite une représentation efficace pour les organises, d’après plusieurs cher-
cheurs qui ont été préférer d’utiliser la représentation conceptuelle qui se base
sur le web sémantique. Cette représentation a eu comme inconvénient l’ab-
sence du distance sémantique entre les documents pour cela nous avons pro-
pose deux approches d’enrichissements.

Notre mémoire est composé de trois chapitres, dans le premier chapitre nous
avons expliqué le processus de la catégorisation des textes avec ces traitements
principaux. Dans le deuxième chapitre nous avons abordé les différentes ap-
proches de mesure de similarité sémantique avec une comparaison entre eux et
aussi quelques mesures syntaxiques. Le dernier chapitre concernant à exposer
l’architecture générale et les deux approches proposées, ainsi que le déroule-
ment de notre programme et on termine par les expérimentations de notre
travail.
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Chapitre 1

Catégorisation des textes
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1.1 Introduction

Vu la forte croissance du nombre de documents numériques accessible sur
le web, les utilisateurs trouvent une difficulté pour localiser le contenu qui
les intéresse. Pour cela les recherches se sont focalisées dans la découverte de
moyens permettant d’automatiser la catégorisation de documents dans cette
grande collection documentaire.

Dans ce chapitre, nous abordons en premier lieu les besoins qui se cachent
derrière l’automatisation de la catégorisation tout en listant quelques défini-
tions de la catégorisation de textes (C.T). Nous détaillons par la suite, les
étapes du processus de la C.T à savoir la représentation des textes, la pondé-
ration des termes, la réduction de la taille du vocabulaire et les classificateurs.
Nous exposons aussi les mesures utilisées pour l’évaluation ainsi que les ap-
plications de la C.T et en dernier lieu les principales difficultés liées à la C.T.

1.2 Pourquoi automatiser la classification

Aujourd’hui, la quantité d’information est faramineuse au point que les
serveurs, pages et les corpus utilisés ont atteint leur point culminant. Reuters
a recensé ses nouvelles et articles à catégoriser dépassant les 800000 et 5,5
millions respectivement. De plus elle employait maintes personnes pour l’éti-
quetage de ses documents. La question suivante se pose : combien de temps a
besoin un humain pour associer des textes à une catégorie ? Plusieurs variables
influencent ce phénomène à savoir le temps de lecture et relecture, la vitesse
de lecture et la longueur du texte. De plus, le temps nécessaire pour consulter
la description des classes.

La réalisation manuelle de la classification est sujette à ces contraintes
majeures :

– La réalisation manuelle de cette tâche par un expert est coûteuse en
matière de temps et personnel.[2] [3]

–Les traitements manuels sont peu flexibles et leur généralisation à d’autres
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domaines est quasi-impossible.[2] [3]

–L’opération est subjective : deux experts peuvent classer différemment un
même document. [4] [5]

Ainsi, plusieurs travaux de recherche se concentrent sur la perspective de
l’automatisation de classification de textes.

1.3 Définitions

Dans la littérature, plusieurs définitions de la C.T ont été proposées, SE-
BASTIANI définit dans [2] la catégorisation de textes comme étant le proces-
sus qui consiste à associer une valeur booléenne à chaque paire (dj, ci) ∈ D x
C, ouD est l’ensemble des textes et C l’ensemble des catégories. La valeur V
(Vrai) est alors associée au couple (dj ,ci) si le texte dj appartient à la classe
ci tandis que la valeur F (Faux) lui sera associée dans le cas contraire.

Le but de la catégorisation de texte est de construire une procédure (mo-
dèle, classifieur)φ : D x C → {V, F} qui associe une ou plusieurs étiquettes
(catégories) à un document dj telle que la décision donnée par cette procédure
« coïncide le plus possible » avec la fonction φ :′ D x C → {V, F}, la vraie
fonction qui retourne pour chaque vecteur dj une valeur ci. Selon R.JALAM,
La catégorisation de texte consiste à chercher une liaison fonctionnelle entre
un ensemble de textes et un ensemble de catégories (étiquettes, classes). Cette
liaison fonctionnelle, que l’on appelle également modèle de prédiction, est es-
timée par un apprentissage automatique (traduction de machine Learning
méthode). [1]

1.4 Processus de la catégorisation des textes

Comme montré dans (Figure 1.1), le processus de catégorisation de textes
se compose essentiellement de deux phases à savoir l’apprentissage et le clas-
sement.
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La phase d’apprentissage consiste à utiliser les algorithmes d’apprentissage
automatique afin de construire un modèle de prédiction à partir d’un ensemble
de textes étiquetés.

La phase du classement d’un nouveau texte dx se focalise ensuite sur l’ap-
plication du modèle construit sur ce dernier afin de prédire sa catégorie .[1]

Figure 1.1: Processus de la catégorisation des textes [1].
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1.4.1 La représentation des textes

La représentation de texte consiste à représenter les documents textuels
sous une forme exploitable par la machine. Plusieurs méthodes ont été propo-
sées. Elles se distinguent selon la nature du descripteur utilisé (mot, phrase,
lemme, . . . etc.).Le choix de la méthode utilisée est primordial. En effet, la
qualité de la représentation influence directement sur les performances du
catégorisation, ces méthodes sont :

Représentation en sac de mot

Cette méthode se base sur l’utilisation de « mots » comme unité élémentaire
pour représenter les textes. Un document est ainsi représenté sous forme d’un
ensemble de mots.

Cette méthode présente l’avantage d’être simple dans son implémentation,
Néanmoins les délimiteurs diffèrent d’une langue à une autre. De plus, certains
délimiteurs peuvent faire partie des unités comme les adresse IP ( 172.16.29.1)
, les dates(15/03/2021) ou les mots composé (pomme de terre) ,d’un autre côté
elle exclut toute analyse grammaticale et toute notion de distance entre les
mots ce qui conduit à une perte dans la sémantique du texte.

Nous présentons ci-dessous dans (Figure 1.2) un exemple de la représenta-
tion en sac de mot.

Figure 1.2: Exemple de la représentation en sac de mot



1.4. Processus de la catégorisation des textes 16

Représentation par phrases

A la différence de la représentation « sac de mots », Cette technique utilise
les phrases comme unité de représentation au lieu des mots, plusieurs cher-
cheurs ont préféré utiliser les phrases en raison de leur richesse sémantique.

Cette méthode présente l’avantage de conserver l’information relative à la
position du mot dans la phrase («dark web», «génie logiciel»). Néanmoins, les
qualités statistiques ne sont pas fiables car le grand nombre de combinaisons
possibles entraîne des fréquences faibles et trop aléatoire [6].

Nous présentons ci-dessous dans (Figure 1.3) un exemple de la représenta-
tion par phrases.

Figure 1.3: Exemple de la représentation par phrases

Représentation avec racines lexicales

Cette représentation consiste à convertir le mot en racinece qui conduit
au regroupement de mots qui partagent la même racine en une seule forme
canonique, par exemple il est nécessaire de faire une liaison entre « petit » «
petite », « petites ».

Il existe des nombreux algorithmes pour réalises cette représentation, le
plus célèbre d’entre eux est l’algorithme de Porter [7] qui se base sur les
techniques de désuffixation. L’inconvénient majeur réside dans la possibilité de
générer la même racine pour des mots ayant des significations, par exemple : «



1.4. Processus de la catégorisation des textes 17

university » et « universe » ont la même racine «univers» mais ils ne partagent
pas la même signification.

Représentation avec lemme

Cette représentation consiste à remplacer les verbes par leur forme infi-
nitive, et les noms par leur forme au singulier. Pour cela, la lemmatisation
nécessite une analyse grammaticale des textes afin de pouvoir détecter la ca-
tégorie grammaticale des mots (verbe, nom, adjectif ou adverbe) que nous
pouvons réaliser par un algorithme efficace TreeTagger1. [8]

Néanmoins L’ambiguïté peut être causée aussi par le simple remplacement
de la forme plurielle d’un mot par sa forme singulière par exemple le mot «
actions » qui est représenté par le descripteur « action ». Dans un contexte
économique, le mot « actions » se réfère couramment à des actions d’entre-
prises et n’a rien à voir avec la notion « action » employée par exemple dans
la phrase : « Le plan d’action de l’état ».[8]

Représentation avec les N-grammes

Cette méthode consiste à représenter le document sous forme d’un ensemble
de sous-séquences de n caractères consécutifs appelées « N-grammes ». Elle
consiste a découpé le texte en plusieurs séquence de n caractère en se dépla-
çant avec une fenêtre de N caractères ce déplacement, s’effectue caractère par
caractère, à chaque déplacement la séquence de n caractères est enregistrée,
l’ensemble de ces séquences constitue l’ensemble des n-grammes représentant
le texte [9]. Quelque auteur comme [10] considèrent un n-grammes comme une
suite de n mot. Cette technique présente plusieurs avantages. Les n-grammes
capturent automatiquement les racines des mots les plus fréquents sans pas-
ser par l’étape de recherche des racines lexicales, de plus c’est une méthode
indépendante de la langue [11]. (Figure 1.4) illustre un exemple de découpage
selon les deux types de n-grammes, caractères et mots.
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Figure 1.4: Exemple de N-grammes de mots et de caractères.

Représentation basée sur les concepts

Cette technique est complètement différente car elle n’utilise pas la com-
paraison morphologique comme les autres techniques.

On peut la définir comme une représentation des documents sous forme
d’un ensemble de concepts via l’utilisation des réseaux sémantiques ou les
sous arbres pour capturer les concepts.

Cette méthode a comme avantage selon REHEL dans [12] de réduire l’es-
pace de travail car les mots qui sont synonymes partagerons le même concept.
Cependant, l’inconvénient majeur de cette représentation est qu’il n’existe pas
des bases lexicales pour toutes les langues.

Selon l’exemple de (Figure 1.5), on peut regrouper les quatre termes (exis-
ter, subsister, habiter, expérimenter) du vecteur dans le concept vivre.
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Figure 1.5: La représentation conceptuelle du mot « Vivre ».

1.4.2 La pondération des termes

La pondération est utilisée dans le calcul de poids des termes, Ce poids
doit modéliser l’importance d’un terme dans un document mais aussi au sein
du document et de la collection, parmi les méthodes les plus utilisées :

La mesure TF

TF(term frequency)détermine la fréquence relative d’un terme dans un
document. Cette fréquence du terme sera comparée à la survenance de tous
les autres termes restants du document [13]. Selon la pondération TF, plus
le terme est récurrent dans le document plus il est important. L’inconvénient
majeur de cette pondération réside dans le fait qu’elle mesure l’importance
du terme dans le document sans prendre en considération sa présence dans
les autres documents.
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La mesure IDF

A l’inverse de la méthode TF, L’IDF(inverse document frequency)[13] éva-
lue l’importance d’un terme globalement en se basant sur le nombre de do-
cuments contenant ce dernier. Ainsi, plus le terme apparait dans plusieurs
documents moins il est important. Formellement, l’IDF se définie par :

Avec :

Df : Le nombre de documents contenant le terme.

N : Le nombre total de documents de la base documentaire

La mesure TF*IDF

Cette mesure combine les deux mesures précédentes (TF, IDF) dans le but
de pondérer le terme localement et globalement. C’est une bonne approxima-
tion de l’importance du terme dans le document ; Ainsi, pour qu’un terme
soit important dans un document, il doit se répéter fréquemment dans ce do-
cument et rarement dans les autres documents. Néanmoins, cette mesure ne
prend pas en considération la longueur du document. La mesure TFC corrige
ce problème via une normalisation selon la longueur du document :

1.4.3 La réduction de la taille de vocabulaire

Dans le cadre de la catégorisation de texte, la phase de réduction du vo-
cabulaire est importante parce que elle traite un problème central c’est la
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grande dimension de l’espace de représentation. Ce problème influence sur l’al-
gorithme d’apprentissage par le coût du traitement car le nombre des termes
intervient dans l’expression de la complexité de l’algorithme, plus ce nombre
est élevé, plus le volume de calcul est important, ainsi que la faible fréquence
de certains termes : on ne peut pas construire des règles fiables à partir de
quelques occurrences dans l’ensemble d’apprentissage. Parmi les solutions pro-
posées, nous citons :

Sélection de termes

Cette phase consiste à réduire la taille de l’espace d’apprentissage par di-
minuer le nombre des termes pour construire un sous-ensemble de taille moins
que le premier ensemble , Parmi ces techniques figurent le calcul de l’infor-
mation mutuelle [6] et [14], la méthode du 2 max [15], ou des méthodes plus
simples utilisant uniquement les fréquences d’apparitions [16] .

Figure 1.6: Sélection de termes

Considérons (Figure 1.6) sélection des attributs où on dispose d’un en-
semble d’attributs V T = {t1, t2, t3, t4, t5} réduit en |T ′| par le biais d’une
sélection. On constate que les attributs n’ont subi aucune transformation. V T

est réduite en V T ′ sélectionnant uniquement un sous-ensemble des attributs
de V T .
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Extraction de termes

Contrairement aux techniques de sélection d’attributs qui visent à proposer
par sélection un sous ensemble des attributs existants, l’extraction des attri-
buts a, par définition, pour objectif de proposer, via une synthétisation, un
sous ensemble |T ′| � |T | composé de nouveaux attributs à partir des attri-
buts existants. Ce processus consiste à créer à partir des attributs originaux
un sous ensemble d’attributs synthétiques qui maximise l’efficacité de la clas-
sification et qui élimine les problèmes liés aux synonymies, homonymies, et
polysémie. [2]

Figure 1.7: Extraction de termes

1.4.4 Les classificateurs

Les classificateurs ou les algorithmes d’apprentissage influencent directe-
ment sur les résultats de la CT, pour cela il faut bien choisir la technique
d’apprentissage qui s’adapte le plus afin d’obtenir des bons résultats, parmi
les méthodes d’apprentissage : l’analyse factorielle discriminante, la régression
logistique, les réseaux de neurones, les réseaux bayésiens, les plus proches voi-
sins, les arbres de décision, les machines à vecteurs supports et les méthodes
de boosting.
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Les machines à vecteurs de support

Les machines à vecteurs de support (SVM) sont une généralisation des clas-
sifieurs linéaires. Le principe consiste à rechercher l’hyperplan permettant de
maximiser la marge entre les classes garantissant ainsi une meilleure sépara-
tion entre les classes, La marge est la distance entre la frontière de séparation
et les échantillons les plus proches.

Comme montré dans (Figure 1.8), l’hyperplan sépare les deux ensembles
d’échantillons des deux classes. Les points les plus proches sont utilisés pour
la détermination d’hyperplan, et sont appelés vecteurs de support.

Figure 1.8: Exemple de SVM

Les k plus proches voisins

Faisant partie des algorithmes d’apprentissage supervisée, Les KPPV as-
socient le texte à la catégorie la plus représentée dans l’ensemble des K textes
les plus proches. Ainsi, il est nécessaire de calculer d’abord le degré de simi-
larité du texte à catégoriser avec tous les textes de la base d’apprentissage et
recherche les k textes d’apprentissage les plus similaires. Finalement, le texte
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sera affecté à la catégorie ayant le plus grand nombre de textes parmi les k
textes les plus proches (Figure 1.9).

Le mérite de cet algorithme est qu’il est simple. Cependant, le problème
est qu’il doit stocker tous les échantillons dans l’ordinateur et comparer la dis-
tance entre l’échantillon en cours d’identification et tous les autres échantillons
d’apprentissage.

Le choix du paramètre K est primordial pour le bon fonctionnement de
cette méthode. [17]

Figure 1.9: Exemple des k-plus proches voisins

Méthode de Rocchio

Initialement proposée pour la recherche d’information, Cette méthode a
comme principe la construction d’un profil prototypique (pour chaque classe)
permettant la discrimination de la classe par rapport aux autres classes. Le
poids des termes est calculé lors de l’apprentissage en fonction des apparitions
de ces termes d’une part dans les documents appartenant à la catégorie et
d’autre part dans ceux n’y appartenant pas. [18]
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Avec POSi l’ensemble des documents de Tr appartenant à la catégorie Ci

et POSi l’ensemble des documents de Tr n’appartenant pas à la catégorie Ci.
Les valeurs réelles et sont fixées arbitrairement. En général α > β.

La méthode est efficace pour des catégorisations multi-classes ou un texte
ne peut appartenir qu’à une seule catégorie. Mais elle n’est pas très efficace
quand un texte peut appartenir à plusieurs.

Naïve bayes

Cette méthode se base sur le calcul de la probabilité d’appartenance d’un
document xi à une classe Cj en utilisant l’équation suivante :

Le document est associé à la classe maximisant la probabilité d’observer les
mots du document. Lors de la phase d’entraînement, le classificateur calcule les
probabilités qu’un nouveau document appartient à telle catégorie à partir de
la proportion des documents d’entraînement appartenant à cette catégorie.
Il calcule aussi la probabilité qu’un mot donné soit présent dans un texte,
sachant que ce texte appartient à telle catégorie

L’avantage de cette méthode réside dans sa simplicité. En effet, elle se base
sur un simple calcul de co-occurrences sans aucune pondération de descrip-
teurs.

Les arbres de décisions

Les arbres de décision sont des méthodes supervisées dont le principe
consiste à effectuer une décomposition hiérarchique de la base d’apprentis-
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sage en se basant sur la présence/absence des termes. L’arbre de décision est
une structure similaire à un organigramme, chaque branche représente le ré-
sultat d’un test et chaque feuille ou nœud terminal contient une étiquette de
classe.

La construction de l’arbre se base sur le partitionnement récursif des textes
de la base d’apprentissage. A chaque itération, il s’agit de choisir le meilleur
partitionnement parmi les partitionnements possibles. Chaque sous ensemble
de la partition représente un nœud et sera par la suite partitionné. Ce proces-
sus est répété récursivement sur les sous-arbres jusqu’à ce que chaque feuille
de l’arbre généré de cette façon contienne des exemples d’apprentissage at-
tribués à la même catégorie Ci, qui est alors choisie comme l’étiquette de la
feuille. Il existe plusieurs variantes des arbres de décision qui se différencient
essentiellement par le critère de partitionnement.

(Figure 1.10) représente un arbre de décision d’une maladie, les nœuds
sont : douleur, fièvre, toux. La classe maladie contient les étiquettes : rhume,
mal de gorge, refroidissement, rien.

Figure 1.10: Exemple d’arbre de décision
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Les réseaux de neurone

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés
de processeurs élémentaires fonctionnant en parallèle. Chaque processeur élé-
mentaire calcule une sortie unique sur la base des informations qu’il reçoit.
Toute structure hiérarchique de réseaux est évidemment un réseau.[19]

Si nous voulons comprendre le fonctionnement de Les réseaux de neurones
artificiels nous devons revenir à la biologie humaine plus spécifique le cerveau,
a l’intérieur de cerveau on a des milliards de neuronique transmettent de
l’information sous forme d’impulsions électrique (Figure 1.11). En schématiser
le fonctionnement d’un neurone on 3 étapes :

-des dendrites qui reçoivent l’impulsion.

-le neurone retransmet l’impulsion à travers in long câble qu’on appelle
l’axone.

-les synapses qui envoi l’impulsion a un autre neurone.

Figure 1.11: Schéma d’un neurone

Le connexionnisme peut être défini comme le calcul distribué d’unités
simples, regroupées en réseau. Un réseau de neurone est un ensemble d’élé-
ments ou unités extrêmement simples (neurones) se comportant comme des
fonctions de seuil, suivant une certaine architecture ; Chaque neurone prend
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en entrée une combinaison des signaux de sortie de plusieurs autres neurones,
affectés de coefficients (les poids).

L’apprentissage s’effectue sous le contrôle des associations prédéfinies entre
documents (entrées du réseau) et classes (sorties du réseau) qui fixent le com-
portement du réseau souhaité. La différence entre le comportement réel et
désiré est une erreur qui sera à la base de l’apprentissage sous la forme d’une
fonction de coût ou d’un signal d’erreur. Dans ce cas, l’apprentissage s’effectue
en réajustant chaque fois les poids Wi.

Donc les algorithmes d’apprentissage permettent de calculer automatique-
ment les poids qui correspondent en réalité à des paramètres permettant de
définir les frontières des classes.

Une structuration en couches effectue en cascade différents traitements
sur un ensemble de données. Ces données sont présentées sur une couche
terminale, appelée couche d’entrée ; elles sont ensuite traitées par un nombre
variable de couches intermédiaires ou couches cachées. Le résultat est exposé
sur l’autre couche terminale, la couche de sortie.[8]

Un réseau de neurones artificiels est composé d’une ou de plusieurs couches
se succédant dont chaque entrée est la sortie de la couche qui la précède comme
illustré sur (Figure 1.12).

Figure 1.12: Schéma d’un neurone
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1.5 Évaluation du processus de catégorisation

Afin de s’assurer de la capacité du classifieur à bien classer de nouveaux
textes, il est nécessaire d’évaluer les performances du classifieur. Plusieurs
mesures originaires du domaine de la Recherche d’Information ont été utilisées
pour évaluer les performances d’une C.T.

La précision :[20] définit la précision en apprentissage comme la probabi-
lité conditionnelle qu’un exemple choisi aléatoirement soit bien classé par le
système et généralement la formule utilisée est :

Avec :

Vp : Le nombre de documents correctement attribués à la catégorie. Fp :
Le nombre de documents incorrectement attribués à la catégorie.

Fn : Le nombre de documents qui auraient dû lui être attribués mais qui
ne l’ont pas été.

Le rappel : est la proportion des solutions pertinentes qui sont trouvées
autrement dit la mesure de capacité du système à donner toutes les solutions
pertinentes [21], généralement on peut la calculer par la formule suivante :

La macro-moyenne (traduction de macro-averaging) évalue d’abord indé-
pendamment chaque catégorie. Ensuite, la performance globale du classifieur
est calculée en faisant la moyenne des mesures individuelles. Les différentes
catégories ont alors la même importance [21].
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Il existe tout de même d’autres critères pour mesurer les performances
comme : la capacité d’apprentissage, l’efficacité d’apprentissage, l’efficacité de
classement. [21]

1.6 Domaine d’applications de la catégorisation des textes

La catégorisation de textes peut être utilisée dans différentes domaines,
parmi lesquels :

— L’étiquetage de documents : consiste à classifier les documents dans
des catégories pour par exemple facilite la recherche.

— Le filtrage : c’est un domaine très large pour parmi l’utilisation de
classification c’est le filtrage de spam ou en général déterminer si un
document est pertinent ou non pour l’utilisateur.

— Le routage : consistant à affecter un document à une ou plusieurs
catégories parmi n et beaucoup d’autres applications. [8]

— L’identification de la langue : consiste à la détection automatique
du langage d’un texte pour garantir que les résultats de la recherche
être dans la même langage.

1.7 Conclusion

Nous avons tenté dans ce chapitre de définir les techniques de la catégori-
sation automatique des textes et aussi leurs avantages et leurs inconvénients,
puis nous avons cité les différents moyens d’évaluation d’un classificateur. A la
fin ce domaine de la catégorisation devient dans ces dix dernières années très
essentielles dans plusieurs domaines à l’aide des techniques d’intelligence ou
d’apprentissage automatique qui ont donné des résultats meilleurs par rapport
au technique précédente.

Dans le chapitre suivant nous présentons les différentes mesures de simila-
rité syntaxique et sémantique
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2.1 Introduction

La similarité entre documents textuels est une des problématiques impor-
tantes de plusieurs disciplines comme la catégorisation des textes, l’analyse de
données textuelles, la recherche d’information ou l’extraction de connaissances
à partir de données textuelles (Text Mining).

Nous allons nous concentrer sur la catégorisation des textes (l’évaluation
des similarités entre documents et document pour identifier la catégorie du
document).

Dans ce chapitre, Nous présenterons quelques définitions sur les mesures de
similarités, en premier lieu commençant par les mesures syntaxiques les plus
connues ensuite les mesures de similarités sémantiques. Parmi les approches
citées dans la littérature on peut citer :

2.2 Similarité syntaxique

C’est une fonction mathématique utilisée en informatique pour le but de
comparaison des documents textuels autrement dit consiste à comparer des
valeurs statistiques ne changent pas en fonction de leurs points de ressem-
blance et de dissemblance.

2.2.1 Similarité Cosinus

La similarité cosinus est basée sur la représentation vectorielle. Selon «
Baeza et Ribeiro »[21] cette approche est fréquemment utilisée en tant que
mesure de ressemblance entre deux documents d1 et d2. Il s’agit de calculer
le cosinus de l’angle entre les représentations vectorielles des documents à
comparer. Cette approche est calculée par la loi suivante :
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2.2.2 Distance euclidienne

La distance euclidienne mesure la similarité entre deux documents d1 et d2
comme illustré dans la figure 2.1.La mesure s’exprime par la loi suivante :

Où n est le nombre total de termes représentés, i.e. la taille des vecteurs.

Figure 2.1: Exemple de la Distance euclidienne.
1

2.2.3 Indice de Dice

L’indice de Dice est basé sur le nombre des mots(concept) communs entre
deux document. La mesure s’exprime par la loi suivante :
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Où X et Y deux ensembles. On note |Z| le nombre d’éléments d’un ensemble
Z.

2.2.4 Coefficient de Jaccard

Selon « Jaccard » [22] L’indice de Jaccard est le rapport entre la cardinalité
(la taille) de l’intersection des ensembles considérés et la cardinalité de l’union
des ensembles. La similarité obtenue appartient à l’intervalle [0, 1]. La mesure
s’exprime par la loi suivante :

2.3 Similarité sémantique

Les inconvénients des mesures syntaxiques sont souvent reliés à l’absence
de la sémantique, par exemple dans le cas de deux mots différents en forme
et similaire en sens est considéré comme dissemblable, ce qui peut conduire à
la dégradation des performances.

2.3.1 Approches basées sur les arcs

Cette approche est très simple Il s’agit d’estimer la distance entre les nœuds
correspondants aux concepts, la distance conceptuelle peut facilement être me-
surée par la distance géométrique entre les nœuds représentants les concepts.
Évidemment, plus le chemin d’un nœud à l’autre est court, plus ils sont simi-
laires.
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Leacock et Chodorow

Selon « Leacock Chodorow » [23] cette mesure est basée sur la longueur
du plus court chemin entre deux concepts de l’ontologie. Cette mesure est
représentée par la formule suivante :

Où :

Longueur : est la longueur du plus court chemin entre c1 et c2 (en terme
de nombres de noeuds)

D : est la profondeur/hauteur maximale de la taxonomie.

Wu et Palmer

Selon Wu et Palmer [24],cette mesure consiste à mesurer la profondeur
de deux concepts donnés dans la taxonomie. Pour trouver la similarité entre
deux éléments C1 et C2 de l’ontologie, on calcul les distances (N1 et N2)
qui séparent les nœuds C1 et C2 du nœud racine et la distance qui sépare le
concept subsumant (CS) de C1 et C2 du nœud R. La mesure de Wu et Palmer
est définie par la formule suivante :

simwup(c1, c2) =
2 ∗N

N1 +N2
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Figure 2.2: Exemple de Wu et Palmer.
2

La mesure de Hirst-St.Onge

Cette mesure a été crée par G.Hirst et D.St-Onge qui prend en consi-
dération toutes les relations dans WordNet. La similarité est calculée entre
les concepts par les poids du chemin le plus court qui mène d’un concept à
un autre avec l’idée de deux concepts sont proches sémantiquement si leurs
concepts sont connectés par un chemin court et qui ne change pas souvent de
direction. [25]

Il est calculé en fonctions des changements de direction par la loi suivante :

Tels que :

T et K : constantes.

Chemin : la longueur du chemin le plus court en nombre d’arcs.

d : le nombre de changements de direction.
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Mesure de Slimani

Cette mesure a été adoptée pour apporter des améliorations à certains
problèmes de la mesure de Wu Palmer liées à sa structure hiérarchique [26].
La mesure s’exprime par la loi :

les avantages et les inconvénients

« Aly Ngoné Ngom » résume dans [27] les avantages et les inconvénients
de ces mesures.
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Mesures Année Avantages Inconvénients
Wu-Palmer 1994 Simple et facile a implémen-

ter , prend en compte la pro-
fondeur des concepts.

Ne donne pas une bonne si-
milarité entre concepts voi-
sins et concepts de la même
hiérarchie.

Leacock-Chodorow 1998 Simple a implémenter Ne prend en compte que la
relation is-a , moins perfor-
mante que Wu-Palmer sur
WordNet.

Hirst-ST Onge 1998 Permet d’évaluer la simila-
rité entre nom et verbe sur
WordNet.

Limitée par des restrictions
sur le nombre de chemins.

Slimani 2007 Simple et facile a implé-
menter ,prend en compte la
profondeur des concepts et
la similarité entre concepts
voisins et concepts de la
même hiérarchie

Trop dépendante a l’organi-
sation des concepts dans la
Taxonomie.

Table 2.1: avantages et inconvénients des mesures de similarité sémantiques [27]

2.3.2 Approches basées sur les nœuds

Une approche basée sur les nœuds pour le but de déterminer la similarité
conceptuelle et aussi appelée une approche de contenu informationnel (CI),
parmi les mesures connues basées sur les nœuds citons :

Mesure de Resnik

Cette mesure est basée sur La notion du contenu informationnel (CI) qui a
été introduite par [28] dans le but de calculer la similarité entre deux concepts
en utilisant la quantité d’information commune entre eux. La mesure s’exprime
par la loi :
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La mesure de Jiang-Conrath

« Jiang-Conrath » [29] ont proposé une nouvelle mesure pour remédier
Le problème de mesure de Resnik. Cette mesure est une combinaison entre
les approchs basées sur les arcs et les approches basées sur les nœuds. Cette
mesure est représentée par la formule suivante :

2.4 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons abordé les différentes mesures de similarités
syntaxiques et sémantiques avec quelques avantages et inconvénients.

Le chapitre suivant donne un aperçu sur notre travail qui est une évaluation
des mesures de similarité sémantiques dans le cadre de la catégorisation des
textes.
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Enrichissement de la représentation
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3.1 Introduction

L’objectif de la catégorisation de texte est de classifier des documents qui
se rapprochent dans la même catégorie. Pour faire une bonne catégorisation,
l’étape de représentation est très importante, pour cela il faut commencer
par choisir la méthode de représentation. La représentation vectorielle non
sémantique est l’une des méthodes les plus utilisées et elle est très populaires
mais elle représente un inconvénient majeur qui est l’indépendance des termes,
puisque les termes sont traités indépendamment impliquera un mauvais ré-
sultat de catégorisation car ne prend pas la notion de sens. Comme solution
à ce problème, une autre méthode a été proposée qui est la représentation
conceptuelle, cette méthode prend en charge la sémantique du document et
ne donne pas beaucoup d’importance aux termes, néanmoins deux représenta-
tions conceptuelles peuvent être très similaires alors qu’ils ne partagent aucun
concept impliquera des résultats de catégorisation non satisfaisable. Ainsi, il
est nécessaire d’appliquer un enrichissement à cette représentation concep-
tuelle afin de résoudre ce problème.

Nous allons présenter une application qui a pour but d’enrichir la repré-
sentation conceptuelle des documents. Ainsi, deux approches d’enrichissement
ont été proposées, un enrichissement global et local.

Dans ce chapitre, nous allons présenter l’architecture générale de notre
catégorisation de textes avec ces deux phases apprentissage et classification,
puis nous allons détailler les deux approches d’enrichissement proposées. La
dernière section sera consacrée au déroulement de notre programme, les res-
sources utilisées, ainsi que les expérimentations effectuées.

3.2 Architecture générale

Comme montré dans la figure 3.1, l’architecture de notre approche se com-
pose de trois phases. La première phase est la phase de représentation, elle
consiste à générer une représentation conceptuelle des documents étiquetés
ainsi que le document à catégoriser. La deuxième phase est la phase d’enri-
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chissement dont laquelle réside l’essentielle de notre travail à savoir la propo-
sition de deux approches pour l’enrichissement de la représentation générée
lors de la première phase. La troisième phase est la phase de classification, elle
consiste à construire un modèle de prédiction à partir de la matrice concep-
tuelle enrichie lors de la deuxième phase dans le but de pouvoir catégoriser le
nouveau document.
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Figure 3.1: Architecture générale.
1
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3.2.1 Phase de représentation

Cette phase est importante pour le bien déroulement des phases suivantes,
en effet, il est important de représenter les documents sous une forme exploi-
table par les algorithmes d’apprentissage tout en préservant le plus possible
la sémantique des documents.

Dans notre travail nous avons choisi la représentation conceptuelle qui
consiste à transformer chaque document en un ensemble de concepts. Pour
cela, il est nécessaire de passer par les étapes suivantes :

Représentation en sac de mot

Cette représentation consiste à transformer un texte sous forme d’un vec-
teur dont chaque composante représente un mot. Afin d’obtenir de telle re-
présentation, il est nécessaire d’appliquer les prétraitements suivants sur les
documents classés ainsi que les documents non classés.

L’exemple de la figure suivante illustre la série de prétraitements pour
obtenir à la fin un vecteur qu’est composé par des mots :

Figure 3.2: Exemple d’un document.
2

— Tokenisation : Consiste à faire une élimination des signes de ponctua-
tion (+-*/ ; :.() !,’ ?<>) et les caractères spéciaux, la figure 3.3 donne
une aperçu sur l’application de la Tokenisation.

Figure 3.3: Application de la Tokenisation sur notre document.
3
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— L’élimination des majuscules : Consiste à rendre les caractères ma-
juscules en minuscules, le résultat est dans la figure 3.4).

Figure 3.4: Document sans majuscule.
4

— Élimination des mots vides : Les mots vides sont les mots qui n’ont
aucun sens lors du processus de la catégorisation de texte. La figure 3.5
montre la liste des mots vides qui appartient à la langue anglaise.

—
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Figure 3.5: Liste des mots vides.
5

Nous prenons l’exemple précèdent et appliquons l’étape d’élimination
des mots vides à partir de la liste de figure 3.5, le résultat est dans la
figure 3.6.

Figure 3.6: L’étape d’élimination des mots vides.
6

Après avoir terminé les étapes précédentes nous commençons par construire
la matrice d’occurrence qui contient dans les colonnes les termes et dans
les lignes les documents, l’intersection de la ligne i avec la colonne j
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donne la fréquence du terme j dans le document i, cette matrice est
nécessaire pour distinguer le contenu de chaque document par rapport
aux autres documents.

— Transformation des mots en concepts :
Dans cette étape nous avons intégré la notion du sens, autrement dit
transformer les mots en des concepts, pour cela nous avons commencé
par l’étiquetage grammatical qui consiste à distinguer la catégorie gram-
maticale (verbe, adjective, adverbe, nom. . . ) des mots dans le texte. La
Figure 3.7 illustre les catégories grammaticales pour la langue anglaise.

Figure 3.7: Catégories grammaticales pour la langue anglaise.
7

Une fois la catégorie grammaticale trouvée nous passons à l’étape sui-
vante qui consiste à trouver pour chaque mot tous les concepts associés
parce qu’un mot peut avoir plusieurs concepts.
Prenons comme exemple le mot « cat », ce mot peut avoir dix concept,
la figure 3.8 donne un aperçu sur les concepts du mot « cat ».
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Figure 3.8: Les dix concepts du mot « cat ».
8

Nous observons que chaque concept est codé en trois parties sous la forme
« Mot ». «Pos ». « Numéro ».

Où :

— «Mot» est le lemme du mot.
— « Pos » est la catégorie grammaticale du mot.
— « Numéro » est l’index du sens.

Par exemple, « cat.n.01 » signifie le premier concept du nom « cat ».

Une fois que nous avons obtenu le résultat de l’étape précédente nous avons
remarqué qu’on a un problème d’ambiguïté ce qui nous a amené à faire un
traitement de désambiguïsation.
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Le traitement de désambiguïsation consiste à choisir pour chaque mot le
concept adéquat parmi les concepts possibles, pour bien comprendre son fonc-
tionnement on va prendre l’exemple suivant :

Figure 3.9: Exemple d’un deuxième document.
9

Le résultat de Désambiguïsation est illustré dans la figure 3.10. En effet,
pour le mot « cats » la méthode de Désambiguïsation choisi le premier concept
et pour le mot « wildcats » a choisi le troisième concept. .

Figure 3.10: le vecteur des couples (Terme,Concept).
10

A partir du résultat de Désambiguïsation nous construisons le vecteur
conceptuel du document, ce vecteur contient dans chaque composante le poids
du concept dans le document, le tableau 3.11 illustre le vecteur conceptuel.
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Figure 3.11: vecteur conceptuel.
11
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Une fois la Désambiguïsation est terminée nous construisons une matrice
conceptuelle (document, concept) et un vecteur conceptuel du document à
catégoriser, la figure 3.12 illustre matrice (doc, concept) et vecteur conceptuel
du document à catégoriser.

Figure 3.12: La matrice (document, concept) et le vecteur conceptuel de document à
catégoriser.

12
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3.2.2 La phase d’enrichissement

Après la phase représentation nous obtenons la matrice conceptuelle et le
vecteur conceptuel puis on commence la phase d’enrichissement qui est la base
de notre projet, on distingue dans cette phase trois approches (approche sans
enrichissement, approche avec enrichissement globale et local).

Approche sans enrichissement

L’implémentation de cette approche est simple, il suffit de construire un
vecteur (Initialisé par des zéros) qui à la taille du dictionnaire, ensuite nous
cherchons les concepts de notre nouveau document qui existe dans le diction-
naire. Ainsi, si le concept du nouveau document n’existe pas dans le diction-
naire il sera tout simplement ignoré. L’algorithme présenté dans la figure3.13
illustre les étapes de cette approche.

Figure 3.13: Algorithme de l’approche sans enrichissement.
13
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Approche avec enrichissement global

Pour remédier au problème présenté au niveau de la première approche
(l’ignorance des concepts absents de dictionnaire) nous avons proposé une ap-
proche d’enrichissement globale, qui consiste à éviter l’élimination des concepts
(du document à catégoriser) ne figurons pas dans le dictionnaire en recherchant
pour chaque nouveau concept le concept le plus proche parmi les concepts du
dictionnaire. Les mesures de similarité sémantiques sont utilisées à ce stade
afin de calculer le degré de rapprochement entre concepts. Ainsi, le concept le
plus proche est choisi globalement sans prendre en considération sa présence /
absence dans les documents. L’algorithme présenté dans la figure 3.14 illustre
les étapes de cette approche.
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Figure 3.14: Algorithme de l’approche d’enrichissement globale.
14
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Approche avec enrichissement local

A la différence d’enrichissement globale, nous avons proposé une nou-
velle approche d’enrichissement qui consiste à localiser pour chaque nouveau
concept, le concept qui lui est le plus proche dans chaque document étiqueté.
Cette approche se base sur les concepts du nouveau document plutôt que ceux
du dictionnaire. Ainsi le poids du nouveau concept sera mis à jour en fonction
du poids du concept le plus proche dans le document étiqueté. Pour chaque
document à catégoriser, une nouvelle matrice d’enrichissement local est créée
pour but d’avoir une taille de matrice plus petite que celle de la méthode d’en-
richissement globale. En effet la taille de cette matrice aura la même largeur
que le vecteur conceptuel et la même longueur que la matrice conceptuelle.
Cette matrice sera le résultat d’intersection entre le vecteur conceptuel et la
matrice conceptuelle. Le déroulement de cet algorithme est représenté dans la
figure 3.15.
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Figure 3.15: Algorithme de l’approche d’enrichissement local.
15
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3.2.3 Application pratique sur les trois approches

A fin de distinguer entre les trois méthodes, prenons le petit exemple illus-
tratif de la figure 3.16 qui se compose d’un corpus contenant deux catégories
(chaque catégorie contient un seul document étiqueté) et d’un document à
catégoriser.

Figure 3.16: le corpus et le document à catégoriser.
16
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La phase de représentation consiste à construire la matrice conceptuelle
du corpus et le vecteur conceptuel du document à catégoriser, ceci est illustré
dans la figure 3.17.

Figure 3.17: la matrice et le vecteur conceptuelle.
17

Dans la phase d’enrichissement nous avons parcouru les trois approches :

La première approche (approche sans enrichissement), nous avons parcouru
les étapes de l’algorithme sans enrichissement (figure 3.13) et nous avons ob-
tenu le résultat représenter dans la figure 3.18.
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Figure 3.18: Résultat de l’approche sans enrichissent.
18

Nous observons dans cette approche que le nouveau vecteur ne partage
qu’un seul concept avec les documents de corpus.

Dans l’approche avec enrichissement globale nous avons utilisé dans notre
exemple la mesure de similarité sémantique du Wu Palmer avec un seuil su-
périeur à 80 %, le résultat représenter dans la figure 3.19.

Figure 3.19: Résultat de l’approche d’enrichissement globale.
19

Nous finirons notre exemple par l’approche d’enrichissement locale qui uti-
lise aussi la mesure de similarité sémantique du Wu Palmer avec un seuil
supérieur à 80 %, le résultat représenter dans la figure 3.20.
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Figure 3.20: Résultat de l’approche d’enrichissement locale.
20

3.2.4 La phase de classification

Cette phase consiste à trouver la catégorie du nouveau document parmi
les catégories de corpus, pour cela nous utilisons deux types des classifica-
teurs (avec apprentissage, sans apprentissage) comme Les arbres de décisions,
réseaux de neurone, les k plus proches voisins . . . etc. Chaque classificateur
à une méthode différant pour catégoriser les documents. Les entrées four-
nies aux classificateur se diffèrent selon la méthode d’enrichissement utilisée
comme suit :

— Le cas d’approche sans enrichissement : la matrice conceptuelle avec le
vecteur conceptuel pondéré.

— Le cas d’approche avec enrichissement globale : la matrice conceptuelle
avec le vecteur conceptuel pondéré enrichi.

— Le cas de l’approche avec enrichissement locale : la nouvelle matrice
enrichie avec le vecteur conceptuel.

La sortie de classificateur sera la catégorie du nouveau document.
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3.3 Déroulement de notre programme

3.3.1 La représentation

Figure 3.21: Le chargement de corpus et le document à classer.
21

Cette fenêtre du figure 3.21 composée de trois parties, chaque patrie contient
deux boutons, nous avons défini chaque bouton comme suite :

« Importer une liste » : importer une nouvelle liste de mots vides.

« Liste par défaut » : utiliser la liste de mots vides chargée dans l’ap-
plication.
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« Importer nouveaux corpus » : importer un corpus.

« Importer dataset corpus » : permet d’importer la matrice du corpus
déjà traitée.

« Écrire le document » : utilisé dans le cas où l’utilisateur veut saisir
son document.

« Importer le document » : importer un document avec une extension
txt.

« Suivant » : utilisé pour passer à l’étape suivant.
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3.3.2 L’enrichissement

Figure 3.22: Le choix de l’approche.
22

Cette fenêtre se compose de trois boutons, le premier bouton sert à une
classification sans enrichissement, le deuxième bouton sert à une classification
avec enrichissement global et le dernier bouton sert à une classification avec
enrichissement local.
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Classification sans enrichissement

Figure 3.23: L’interface de l’approche sans enrichissement.
23

La figure 3.23 illustre notre fenêtre qui contient le choix de six classificateurs
et on a deux options dans l’entête, réduire la taille du dictionnaire pour le rôle
d’élimination les concepts qui existe dans plusieurs classes, rappel et précision
pour afficher le rappel et la précision du dictionnaire.

Le bouton « Exécuter » apparaît lors de la sélection d’un classifieur, a le
rôle d’exécuter la phase de classification. Le bouton « Retour » pour revenir
à la fenêtre précédente.
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Classification avec enrichissement global et locale

Dans cette fenêtre du figure 3.24 nous avons le choix de six mesures de
similarité. Après la sélection d’une des mesures apparaît un bouton à droite
pour passer à la fenêtre suivante qui contient six classificateur, la figure 3.25
illustre les différents classificateurs utilisés.
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Figure 3.24: L’interface de l’approche d’enrichissement (partie 1).
24
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Figure 3.25: L’interface de l’approche d’enrichissement (partie 2).
25

A la fin nous cliquons sur le bouton exécuter pour démarrer l’algorithme
d’enrichissement et la classification.

3.3.3 Résultat

La figure 3.25 illustre la fenêtre de résultat.
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Figure 3.26: Exemple d’un résultat.
26

3.4 Les ressources utilisées

3.4.1 Description de corpus utilisé

Nous avons utilisé un corpus qui appartient à la chaine « BBC NEWS », ce
corpus contient cinq catégories dont les détails sont présentés dans le tableau
suivant :
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catégorie nombre de document
business 510

entertainment 386
politics 417
sport 511
tech 401

Table 3.1: les caractéristiques du corpus [27].

3.4.2 Environnement de travail :

Nous avons utilisé l’environnement de travail IDLE (Integrated Develop-
ment and Learing Environment) avec la version 3.8.1 qui est un environnement
par défaut pour le langage Python. Parmi ces avantages :

— Plus rapide en exécution du code python.
— Compiler le code même avec des erreurs.

3.4.3 Python

Python est un langage de programmation interprété, de haut niveau, multi-
paradigme et multiplateformes avec une gestion automatique de la mémoire
par ramasse-miettes et d’un système de gestion d’exceptions. Créée par Guido
van Rossum. Ses constructions de langage et son approche orientée objet visent
à aider les programmeurs à écrire un code clair et logique pour les projets à
petite et grande échelle.

Nous avons utilisé dans notre travaille la version du python 3.8.1.

3.4.4 Bibliothèque pywsd

Pywsd « Python Word Sense Disambiguation » sert à une Désambiguï-
sation des textes à l’aide des algorithmes et des probabilités pour prédire le
sens exact pour chaque mot, nous avons utilisé dans notre travail la dernière
version qui est 1.2.4.
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3.4.5 WordNet

WordNet est une base de données lexicale et des relations sémantiques entre
les mots. WordNet relie les mots à des relations sémantiques, y compris des
synonymes, des hyponymes et des méronymes [30], son utilisation principale
est l’analyse automatique de texte et les applications d’intelligence artificielle,
nous avons utilisé dans notre travail la version 3.1.

3.4.6 QT Designer

C’est un outil Qt pour la conception et la construction d’interfaces utilisa-
teur graphiques (GUI) avec les widgets Qt. Vous pouvez composer et person-
naliser vos fenêtres ou boîtes de dialogue à la manière de ce que vous voyez
est ce que vous obtenez et les tester en utilisant différents styles et résolutions,
l’interface crée est compatible avec python, C++, QML et peut être convertie
en code python pour faciliter la construction d’interfaces.

Nous avons utilisé dans notre travail la version QT 5.15.

3.4.7 Scikit learn

C’est une bibliothèque d’apprentissage automatique open source qui prend
en charge l’apprentissage supervisé et non supervisé. Il fournit également di-
vers outils pour l’ajustement de modèle, le prétraitement des données, la sé-
lection et l’évaluation de modèle, et de nombreux autres utilitaires.

Nous avons utilisé la version 0.23.1 pour la phase de classification.

3.5 Expérimentations

Afin de pouvoir évaluer les approches proposées, nous avons construit plu-
sieurs échantillons de tailles différentes (50 , 200,500) à partir du corpus «
BBC NEWS »et nous avons utilisé la mesure de similarité wu palmer avec le
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classificateur K plus proche voisin. Les résultats des expérimentations effec-
tuées sont présentés dans le tableau 3.2.

Table 3.2 : Expérimentations.

Ces résultats mènent aux constatations suivantes :
— Les résultats d’approches d’enrichissements (local et global) sont nette-

ment meilleurs que ceux de l’approche sans enrichissement.
— Les meilleurs résultats en été obtenues avec l’approche d’enrichissement

local.
— L’enrichissement local s’adapte mieux avec des corpus d’apprentissage

de petites tailles.
— Plus le nombre de concepts enrichis augmente plus les performances

s’améliore.

3.6 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons présenté la description et la mise en œuvre
des étapes implémentées pour nos approches, à l’aide des mesures de simila-
rité sémantique base sure WordNet et des classificateurs pour catégoriser les
textes.



Conclusion générale

Ce mémoire avait pour ambition d’évaluer l’utilisation des mesures de si-
milarité sémantique dans le cadre de l’enrichissement de la représentation
conceptuelle dans la catégorisation des textes. Cet enrichissement se base sur
la distance sémantique entre les concepts dans le but de fournir une représenta-
tion conceptuelle riche permettant aux classificateurs de donner des meilleurs
performances.

Pour remédier le problème d’ignorance des concepts au niveau de vecteur
conceptuel, nous avons proposé deux approches d’enrichissements, l’enrichis-
sement globale sert à enrichir le vecteur conceptuel et aussi l’enrichissement
locale qui se base sur le vecteur conceptuel pour former une nouvelle matrice
conceptuelle en utilisant les mesures de similarité sémantiques.

Malheureusement, le temps est court et il a été nécessaire d’ajouter d’autre
mesures de similarité sémantique moderne, Notre perspective dans un premier
temps est de consolider la démarche implémentée en évaluant sur d’autres col-
lections, puis élargir notre domaine en ajoutant des nouvelles fonctionnalités
et aussi de travailler avec une version de "pywsd" plus développé.
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Résumé

Le domaine du Web sémantique a connu une très forte croissance ces der-
nières années, pour cela nous avons une problématique liée à l’évaluation d’uti-
liser des mesures de similarité sémantique dans le cadre de la catégorisation
des textes. Le but de ce mémoire est de représenter les documents sous forme
d’une représentation conceptuelle, pour la machine devint capable à faire un
apprentissage des catégories et d’associer à chaque document non classé sa
catégorie en se basant sur la sémantique.

L’implémentation et la conception de notre travaille sont faites avec le
langage python 3.8 et Qt Designer et l’expérimentation est effectuée sur un
corpus extrait de la chaîne « BBC NEWS ».

Mots clés : Catégorisation des textes, mesure de similarité, représentation
conceptuelle, enrichissement.
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Abstract

The field of the Semantic Web has experienced very strong growth in recent
years, for this we have a problem related to the evaluation of using seman-
tic similarity measures within the framework of the categorization of texts.
The purpose of this dissertation is to represent documents in the form of a
conceptual representation, for the machine became able to learn categories and
associate each unclassified document with its category based on semantics.

The implementation and design of our work are done with the python 3.8
language and Qt Designer and the experimentation is carried out on a corpus
extracted from the "BBC NEWS" channel.

Keywords : Categorization of texts, measurement of similarity, conceptual
representation, enrichment.
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