N

N

Contribution a analyse et a la recherche d’information
en texte intégral: application de la transformée en
ondelettes pour la recherche et ’analyse de textes

Nabila Smail

» To cite this version:

Nabila Smail. Contribution a ’analyse et a la recherche d’information en texte intégral: application
de la transformée en ondelettes pour la recherche et 'analyse de textes. Sciences de I'information et
de la communication. Université Paris-Est, 2009. Frangais. NNT: 2009PEST1016 . tel-00504368

HAL Id: tel-00504368
https://theses.hal.science/tel-00504368
Submitted on 20 Jul 2010

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00504368
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE m—
—PARIS 25T

THESE
pour obtenir le grade de

Docteur de I'Université Paris-Est
Spécialité :

Information Scientifique et Technique

présentée et soutenue publiqguement par
Nabila SMAIL

le 27 Janvier 2009

Titre: Contribution a I'analyse et a la recherche d’infatimn en
texte intéegral.

Application de la Transformée en Ondelettes pour la
recherche et I'analyse de textes.

Jury :

Monsieur le Professeur S. CACALY, Directeur de ¢hés
Monsieur le Professeur J.KISTER, Rapporteur,
Monsieur le Professeur H. DOU, Rapporteur

Monsieur le Professeur L. QUONIAM, Examinateur
Monsieur le Professeur R. EPPSTEIN, Examinateur
Monsieur le Professeur C. LONGEVIALLE, Examinateur



& MON PERE,



REMERCIEMENTS

Je tiens a remercier M. Serge CACALY d’avoir acéege diriger mes travaux de recherche.

Je tiens a exprimer ma reconnaissance a M. Renapdtdin, pour avoir Co-encadré mes
travaux. Je le remercie pour sa disponibilité, dooute et ses conseils, qui m'ont été toujours
précieux, sa confiance, son investissement sdigmifet humain qui ont été essentiels a la

réalisation de ce travail.

Je voudrais également exprimer toute ma gratitusepeofesseurs L. KISTER et H.DOU qui, en

leur qualité de rapporteurs, m’ont fait I’honnet@dédminer minutieusement ce travalil.

Je remercie J.QUONIAM et C.LONGEVIALLE, je leur smis reconnaissante et les remercie

d’avoir accepté de faire partie du jury de ma these

Je tiens aussi a remercier pour son accueil taddeipe du laboratoire Sciences et Ingénierie de
I'Information et de I'Intelligence Stratégique (SBte I'Université Paris-Est ou j'ai effectué cette

thése.

Je remercie également Christian LONGEVIALLE et Gtell PORTE de I'équipe CESD localisé
a I'luT de champs sur Marne pour leur accuelil, lencouragement et leur aide professionnel et

personnel.

Je remercie tous les membres du département Semtideéseaux de Communication de I'lUT
de Champs sur Marne en particulier : Martine THIREAgnes GILLET, Nicolas CLASSEAU,

ainsi que tous le corps enseignants.

Enfin, je remercie toute ma famille et tout pariexement ma mére, de m’'avoir soutenue et

encouragée, ma sceur Linda pour son aide dans leemnt® difficiles.



RESUME

L’objet des systemes de recherche d’informatiortsdesfaciliter 'accés a un ensemble de
documents, afin de permettre a I'utilisateur deotgter ceux qui sont pertinents, c'est-a-dire ceux
dont le contenu correspond le mieux a son besoimfermation. La qualité des résultats de la
recherche se mesure en comparant les réponsesstkmsyavec les réponses idéales que
l'utilisateur espere recevoir. Plus les réponsesydteme correspondent a celles que l'utilisateur

espere, plus le systeme est jugé performant.

Les premiers systémes permettaient d’effectuerrdelserches booléennes, c’est a dire, des
recherches ou seule la présence ou I'absence eforetde la requéte dans un texte permet de le
sélectionner. Il a fallu attendre la fin des ann@@spour que I'on applique le modele vectoriel

aux problématiques de la recherche d’informatioan®ces deux modeles, seule la présence,

I'absence, ou la fréquence des mots dans le tektgoeteuse d’information.

D’autres systemes de recherche d’information adbptette approche dans la modélisation des
données textuelles et dans le calcul de la sirtélantre documents ou par rapport & une requéte.
SMART (System for the Mechanical Analysis and Retai of Text) [4] est 'un des premiers

systemes de recherche a avoir adopté cette apprBtiseurs améliorations des systemes de
recherche d’information utilisent les relations sétiques qui existent entre les termes dans un
document. LSI (Latent Semantic Indexing) [5], paeraple réalise ceci a travers des méthodes
d’analyse qui mesurent la cooccurrence entre deurets dans un méme contexte, tandis que
Hearst et Morris [6] utilisent des thésaurus emdigpour créer des liens sémantiques entre les

termes dans un processus de chaines lexicales.

Dans ces travaux nous développons un nouveau systémecherche qui permet de représenter
les données textuelles par des signaux. Cette Hedgeme de représentation nous permettra par
la suite d’appliquer de nombreux outils mathématgqule la théorie du signal, tel que les

Transformées en ondelettes et jusqu’'a aujourdindonnue dans le domaine de la recherche

d’'information textuelle.
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Modélisation de I'information, Analyse documentaire



ABSTRACT

The object of information retrieval systems is taka easy the access to documents and to allow
a user to find those that are appropriate. Theityual the results of research is measured by
comparing the answers of the system with the idealwers that the user hopes to find. The

system is competitive when its answers corresporldse that the user hopes.

The first retrieval systems performing Boolean agskes, in other words, researches in which
only the presence or the absence of a term of aestgn a text allow choosing it. It was
necessary to wait for the end of the sixties tdyappe vector model in information retrieval. In
these two models, alone presence, absence, orefieguof words in the text is holder of

information.

Several Information Retrieval Systems adopt adfgtroach in the modeling of data and in the
counting of similarity between documents or in camgon with a request. We call this approach
‘bag of words . These systems consider only preseabsence or frequency of appearance of
terms in a document for the counting of its perniocee while Hearst and Morris [6] uses online

thesaurus to create semantic links between termmcess of lexical chains.

In this thesis we develop a new retrieval systeniclwlallows representing textual data by
signals. This new form of presentation will allow, Uater, to apply numerous mathematical tools
from the theory of the signal such as Wavelets §imams, well-unknown nowadays in the field

of the textual information retrieval.

KEYWORDS

Information Retrieval Systems, Wavelets Transforidsilti resolution Analysis, Information

modeling, Documentary analysis.
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INTRODUCTION

L’objet d’'un systéme de recherche dinformation dst faciliter I'accés a un ensemble de
documents, afin de permettre a I'utilisateur deoteter ceux qui sont pertinents, c'est-a-dire ceux
dont le contenu correspond le mieux a son besoimfermation. La qualité des résultats de la
recherche se mesure en comparant les réponsesstkmsyavec les réponses idéales que
l'utilisateur espere recevoir. Plus les réponsesydteme correspondent a celles que l'utilisateur

espere, plus le systeme est jugé performant.

Dans le domaine de la recherche textuelle, un myside recherche d’information doit fournir
une représentation précise du texte. Une reprégemtamilaire doit étre créée pour une requéte.
Le modéle doit ensuite déterminer la correspondamtee un texte et une requéte a partir de
leurs représentations. Le systéeme s’appuie sur aloulc de similarité pour identifier et

sélectionner les documents les plus pertinents fdiisateur.

Les premiers systémes permettaient d’effectuerrdelserches booléennes, c’est a dire, des
recherches ou seule la présence ou I'absence eforetde la requéte dans un texte permet de le
sélectionner. Il a fallu attendre la fin des anné@spour que le modele vectoriel soit appliqué
aux problématiques de la recherche d’'informatienmodéle vectoriel représente les documents
et les requétes par des vecteurs dans un espactitwdrnpar les termes du vocabulaire
d’'indexation. Ce modéle est encore utilisé aujdurtd’pour a sa robustesse et sa capacité

d’ordonnancer les documents par ordre de pertindécmissante.

Dans les deux modéles cités avant, seule la préskalossence, ou la fréquence des mots dans le
texte est porteuse d’'information. D’autres systemesrecherche d’information utilisent cette
approche dans la modélisation des données texduellelans le calcul de la similarité entre
documents ou par rapport a une requéte. SMART é8ydgor the Mechanical Analysis and
Retrieval of Text) [4] est I'un des premiers sysésnde recherche a avoir adopté cette approche.
Plusieurs améliorations des systéemes de recherciméorohation utilisent les relations
sémantiques qui existent entre les termes danscumtent. LS| (Latent Semantic Indexing) [5],

par exemple réalise ceci a travers des méthodemlgise qui mesurent la cooccurrence entre
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deux termes dans un méme contexte, tandis que tHeakorris [6] utilisent des thésaurus en

ligne pour créer des liens sémantiques entre tesetedans un processus de chaines lexicales.

Ces méthodes considérent les termes des documegfgEendamment de leurs positions dans les

textes. Ainsi, elles perdent toute information tigkaa I'ordre d’apparition de ces termes.

Nos travaux présentent une nouvelle méthode dectzerche d’information dans des collections
de textes. Comme les méthodes de recherche classitjinterrogation sera basée sur la
localisation des termes de la requéte dans lesnueris, mais a la différence des méthodes

classiques, nous représentons les données (doauatientjuétes) dans le domaine spectral.

L’originalité de cette modélisation des informaBonepose sur la facon de représenter un
document, non plus simplement comme un ensembigeecteurs mais comme un ensemble de
signaux décrivant le contenu du document. Cetteeltmiforme de représentation nous permettra
par la suite d’appliquer de nombreux outils mathispas connus en théorie du signal, tel que
les Transformées en ondelettes et jusqu’a aujourdiutilisés dans le domaine de la recherche

d’information textuelle.

Nous traitons le sujet de la maniére suivantechkpitre 1 présente la problématique générale de
la recherche d’information et il introduit le voaadire lié a ce champ de recherche. Ce chapitre
présente eégalement les différentes approches datida ainsi que les principaux Systemes de

Recherche d’'Information actuels, leurs principesometionnement ainsi que leurs limites.

Nous abordons ensuite la modélisation et visuadisatles données textuelles, en décrivant
I'approche de représentation de ‘sac de mots'diféérentes mesures d’identification des termes
d’'indexation qu’elle utilise et les méthodes d’'asal de I'information utilisées dans le traitement
et la cartographie traditionnelle des données &ibetst Nous présentons également dans ce
second chapitre Ce chapitre décrit également upmelpe structurée par rapport a I'approche de
‘sac de mots’, qui permet de décrire et détectgmésence des différentes thématiques dans un
document. Cette approche structurée constitue & lobun nouveau mode de visualisation
multidimensionnelle spectrale qui permet de détdatprésence mais €galement, les ruptures et

les changements thématiques dans les documents long

Dans le chapitre 3, nous présentons la « boitetifs ou que nous proposons de mobiliser dans le
cadre de l'analyse et de la comparaison documentdous présentons tout d’abord une vue
d’ensemble sur la Transformée de Fourier, son jpénde fonctionnement, ses applications ainsi
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que ses limites. Nous présentons également la foramSe en ondelettes et ses avantages par
rapport a la Transformée de Fourier et TransfordeéEourier Fenétrée ainsi que ses utilisations

récentes dans différents domaines.

Le chapitre 4 constitue le cceur de notre propasitdous formulons une description du modéle
de Recherche d’Information Spectral. Ce modélaléstit selon son mode de représentation des
documents et des requétes et son modele de camdsspme entre document et requéte. La
premiere partie su systeme décrit concerne la rsadi@n des textes par un ensemble de signaux
thématiques. Dans cette représentation, les tedmasxte seront remplacés par les pertinences
relatives a un theme donné, dont le flot peut #&e2 et représenté comme un signal a travers le
texte. La seconde partie du systeme concerne lemdwe dinformation et le calcul de la
similarité entre documents ou entre document etétegdans le domaine spectral. Les deux
parties font l'objet d’évaluations sur un ensemigle tests et de comparaison avec la

représentation vectorielle classique.

Enfin, nous concluons ces travaux en mettant esppetive notre contribution et en présentant

les différentes pistes de recherche qui en décbulen
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CHAPITRE 1 : cadre de la recherche

d’'information

La Recherche d’Information abrégée en (RI) ou (@Rrdnformation Retrieval en anglais), est la
science qui consiste a rechercher l'information sddé& contenu des documents, dans les
meétadonnées qui décrivent les documents, ou dardifférentes bases de données relationnelles

ou sur des réseaux comme le Web, Internet, ountemnkts.

Le Vocabulaire de la documentati¢ADBS', 2004) distingue la rechercliinformation de la

recherchale l'information :

o La recherchedinformation est «l'ensemble des méthodes, pro@swgt techniques
permettant, en fonction de criteres de rechercloprps a l'usager, de sélectionner
I'information dans un ou plusieurs fonds de docuta@ius ou moins structurés ».

o La recherchede linformation est « I'ensemble des méthodes, pro@sdet techniques
ayant pour objet d’extraire d’'un document ou d'unsemble de documents les

informations pertinentes ».

Dans ce premier chapitre nous allons présentedif&sentes notions utilisées dans le domaine
de la recherche d’information. Tels que la notienla pertinence, le besoin en information, les
différentes méthodes d’indexation actuels, ainse des différents systemes de recherche

d’'informations actuels.
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1 Un survol de I'histoire de la Recherche d’Informaton

Introduction

Les sociétés et les entreprises ont toujours essay@ieux préparer leur avenir en se dotant
d’'outils et de méthodes afin de se rendre le plspetitifs vis-a-vis de leurs voisins et
concurrents, en utilisant les techniques de renseignt, d’espionnage et des stratégies

prévisionnelles, c’est-a-dire différentes formewdiie.

bY

La stratégie de ces organismes consiste a reculéitliormation, la synthétiser et tirer les
conclusions pouvant orienter leur développementisMzute information ne peut contribuer a
I'amélioration de la productivité et a la compgiié d’'une organisation que lorsqu'elle répond

aux vrais besoins des responsables, a savoir gs®Egrenoderniser, innover et diversifier.

Toutefois, la recherche de cette information plughgispensable pour toutes les fonctions d’'une

organisation se heurte généralement a des obstieclesture a réduire son efficacité, notamment

L'abondance des supports d'information rtgtotentiels sur le marché de la communication,

le flot de linformation pouvant entrainéndpportunité et la non pertinence des données
lorsqu'elles ne répondent pas aux besoins précisddeideurs, alors que ces derniers ont

besoin d'une information précise, analysée, filaeondensée.

Il s'agit ainsi, d'une information sur mesure, parmlisée et gérée pour répondre aux besoins
spécifiqgues et de plus en plus exigeants des désider « sans gestion d'information, pas

d'organisation viable ».

Des outils d’observation et de mesure ont été ctéesau long de I'histoire pour aider les
sociétés a mieux mesurer leur environnement. LescsGiont développé des mécanismes
d’observation trés complexes capables de prédireyeles de la terre. Ces mécanismes seront

transmis aux horlogers européens via les aratsesolineront naissance a différentes machines
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de calculs (machine a calcul de Pascal, les cpedsrées de Jacquard) pour arriver a la création

des premiers ordinateurs.

Depuis l'avénement d’Internet qui facilite I'accés une grande masse de données et le
développement des nouvelles technologies, la vedtea la mode, elle s’élargit, de I'entreprise
privée, elle devient une affaire d’état nomméelligence économique. Avec la chut de 'URSS,
les agences des services secrets et les militsresont converti au civil utilisant les moyens

légaux pour la cueillette d’informations.
Les nouvelles technologies de lI'information et@edmmunication ont ainsi conduit :
1- A une transformation des pratiques de gestiorl’ifermation : les fichiers manuels se

transforment en fichiers informatisés, en banqeedahnées,

2- a la législation et la gestion électronique desudtents qui aménent & une véritable

ingénierie informationnelle,

3- au besoin d’étre tenus correctement informés quiede une nécessité vitale de toutes les

catégories d’utilisateurs, notamment des entrepisnees chercheurs, etc.

Ceci a engendré de nouvelles pratiques, entresautre

- La veille stratégique qui consiste a surveillenVeonnement externe de I'entreprise par
le service d’information afin de recueillir l'inforation nécessaire a la prise des décisions

stratégiques et aux actions au sein de toute wgihonm,

- la veille technologique qui consiste a obseri@miironnement technologique et suivre
les évolutions qu’il subit afin de dégager les appaités et les menaces qu’il offre et que

le service d’information doit prendre en considiérat
- la veille concurrentielle qui consiste a suivee ptét et de maniére systématique les

concurrents réels et potentiels du service d’infdram, leur expansion dans le temps et

dans I'espace, leurs produits, leurs servicess lgunovations,
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- la veille commerciale qui, pour rationaliser kshats et ventes, consiste a suivre les

marchés de matieres premiéres, la situation desitsrcommerciaux, etc.

Bref, l'intelligence économique, qui est une dérharglobale qui vise a inclure tous les types de
veille en une approche globale permettant non seré de surveiller mais aussi de prévoir
toutes les menaces et opportunités relatives atexienconcurrentiel, juridique, technologique,

commercial, sociétal, etc. de I'organisation.

Etant donné ces nouvelles pratiques, le professlael’'information est tenu de :

Savoir et pouvoir maitriser l'information de veillde découverte, d’innovation et

d’ouverture sur le monde,

- savoir et pouvoir développer et exploiter l'infation utile qui rend possible 'activité

quotidienne des individus, des centres et des d&bioes de recherche, des entreprises,...

- valoriser linformation auto produite, tenir coraptde linformation vivante, de

I'information de communication, etc....

- raisonner en terme de différentiation fonctionnathltidimensionnelle et donc de

richesse d’intervention potentielle avec autanta®pétences spécifiques a développer.

La veille suppose une maitrise de l'information egsaire a la surveillance des environnements
précis (sociopolitiques et économiques). C’est iatgssus continu et systématique de gestion de

I'information stratégique.
Un processus de veille comporte en général trajsestessentielles :

1- La cueillette : il s'agit de bien rassembler leswt®es pour dresser un bilan sur le
contexte donné, ses principaux défis sont :
» Le traitement d’'un tres grand volume de données dartemps assez court,

* |a classification des données.
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Dans cette étape, la recherche s’effectue dankaless de données, les sites Web et I'échange
entre veilleurs, a I'aide des répertoires, des amas, des bases de connaissances commerciales

sur le Web, des outils linguistiques, ... etc.

2- l'analyse et la synthése : cette étape sert a éfyaén les données rassemblées afin de
faire afin de découvrir les principales tendances sgrviront a convertir certaines

stratégies en scénarios,

3- la diffusion : il s’agit de présenter aux décidedigers scénarios qui faciliteront leur

prise de décision. Les principaux défis se résuraent

* La pertinence des choix en fonction du long terme,

* le développement de stratégies conduisant aux atioms.
Pour exécuter un tel processus, les outils deevedlidivisent le plus souvent en 2 catégories :

- Les outils de recherche d'information,

- les outils de surveillance.

La recherche d'informationconcerne les mécanismes qui facilitent l'acces na base
d'informations. Il existe un grand nombre medelesde recherche d'information. Ces modéles
different principalement sur la fagon dont les miations disponibles sont représentées et sur la
facon d'interroger la base. Notre travail de tigrgésenté ci-apres porte sur le point particulier de

outils de la recherche d’'information.

La naissance de la recherche d’'information

Le domaine de la recherche d’information remontedaébut des années 1950, peu apres
I'invention des ordinateurs, les chercheurs voulglies utiliser pour automatiser la recherche des
informations, qui dépassaient les capacités hurma@neause de I'explosion de la quantité

d’information aprés la deuxieme guerre mondiale.

Le terme de recherche d’informatidnformation Retrievalfut donné par Calvin N. Mooers en
1948 pour la premiére fois dans son mémoire deris&i7] et la premiere conférence dédiée a
ce théme — International Conference on Scientifilormation - s’est tenue en 1958 a

Washington.
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Les premiers problemes qui intéressaient les ckarstportaient sur l'indexation des documents.
Déja a la ‘International Conference on Scientifitormation’, Luhn avait fait une démonstration

de son systéeme d’indexation ‘KWIC’ qui sélectioriias index selon la fréquence des mots dans
les documents et filtrait des mots vides. C'estetiecpériode que le domaine de la recherche

d’information est né.

Expérimentations

Des les premiers travaux, l'aspect d’expérimentatmccupait une place particuliere, les
chercheurs testaient toutes les méthodes. Cettitidra est restée bien ancrée dans la

communauté de la recherche d’information.
Voici quelques grands projets d’expérimentationssddnistoire de la recherche d’information.

Projet Cranfield (dirigé par Cyril Cleverdon, 1957-1967) [8] Dans la premiére phase de ce
projet, on testait I'efficacité de différentes madles d’'indexation et de recherche des documents.
Une collection de test est constituée d'un enserdi@dicles (18 000 dans Cranfield I) et un
ensemble (1 200) de requétes. Ces requétes sdnéévpar des experts afin de déterminer les
réponses souhaitées et les résultats d’'une re@hactbhmatique sont comparés avec les réponses

souhaitées pour mesurer la performance en termpsedision et rappel.

Le projet Cranfield a une influence marquante sute I'histoire de la recherche d’'information,

on utilise encore aujourd’hui les mémes principésaluation pour la plupart des systemes.
SMART (Gérard Salton, 1°® version 1961-1965}4]

Dans ce projet, une série d’expérimentations anétéce, portant sur divers sujets comme :
- La comparaison entre I'indexation manuelle et Erdtion automatique,

- le probléme de recherche d’information interacavéa rétroaction de pertinence (relevance
feedback),

- l'architecture du systeme de recherche,

- l'utilisation du modeéle vectoriel,
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- le regroupement de documents (ou clustering).

Le systtme SMART fut réécrit dans les années 19719&0 par E. Fox et C. Buckley. Il a été et
est encore utilisé par de nombreux chercheurs mmg expérimentations en recherche
d’'information. Ce systeme est sans doute le systgumea eu le plus grand impact sur I'histoire

de la recherche d’information.

TREC - Text REtrieval Conference, (D. Harman, 1992)

Cette série de conférences a pour objectif derteet® méthodes et des systemes de recherche
d’'information avec des collections de tailles piprandes. Elle est organisée annuellement. Les
taches (tracks) changent d'une année sur l'autras relles refletent bien les intéréts des
chercheurs et les besoins réels. Par exemple :ettrendles requétes sur une collection statique,
le filtrage de l'information, la recherche d’infoation en d’autres langues que l'anglais (en
espagnol, francais, chinois) et translinguistiquetruver des documents dans une langue
différente de celle de la requéte), la questiomndp, la recherche d’information multimédia

(vidéo et parole), etc....

Les conférences ‘TREC’ ont grandement contribuédé@ueloppement récent de systéemes de
recherche, en fournissant des collections de téatistes et en offrant une nouvelle méthodologie

d’évaluation.

Systemes de Recherche d’Informations

Un modele de recherche d’information doit donnee weprésentation des documents et une
représentation similaires doit étre crée pour wruéte, le modele doit ensuite déterminer la
relation entre un document et une requéte a pitieurs représentations. Ceci se fait souvent

avec un calcul de similarité.

L’utilisation du modele booléen a marquer les délulg la recherche d’'information a cause de sa
simplicité et le fait qu'il soit intuitif. Cependgndans sa version pure sans pondération, ce
modéle souffre de graves lacunes (voir chapitre tedte thése). Ainsi, on proposait d’'intégrer la
pondération dans des modeéles booléens étendusxemple, par I'utilisation de la théorie des
ensembles flous. Le modéle vectoriel est populgiéee a sa capacité d’ordonner les documents
retrouvés, sa robustesse et ses bonnes performdamesies tests. Il est sans doute le modele le

plus souvent utilisé en recherche d’information.

22



Les recherches sur les modeles probabilistes antmemcé depuis le milieu des années 1970.
C.J. van Rijsbergen, S. Robertson et K. Sparckslgoat parmi les pionniers a proposer des
modeles probabilistes. L'intérét des modeles priiséds a pris son envole a partir des années
1990, ou les approches probabilistes se sont nempérformantes dans ‘TREC’ (par exemple,
le systeme ‘OKAPI).

Ameéliorations techniques

De nombreuses études ont porté sur des améliosgtimssibles de techniques d’indexation et de

recherche. Parmi les tentatives les plus marquamte®trouve notamment :

- Rétroaction de pertinence (relevance feedback}te@echnique vise a étendre la portée de
la recherche en intégrant les termes issus desraous pertinents, ou des documents en téte de

la liste de réponses trouvées automatiquement,

- expansion de requéte : Cette technique vise a namfd’expression de la requéte de
I'utilisateur (qui est souvent trés courte) pantégration des termes reliés (soit en exploitant un

thésaurus, soit en utilisant un calcul basé sucdescurrences),

- regroupement (clustering) des documents : Il viseéar une structure entre les documents
selon leurs similarités. Cette structure peut adlda fois la recherche et la présentation des

résultats.
Ere Internet

Le domaine de recherche d’information fut créé éseade I'explosion de I'informatiodans les
annéesl1950. Mais cette explosion apporte de nouveaux l@nds dans le domaine de la

recherche d’'information.

- Sur le Web, on ne peut plus créer une collecsiatique. La collection (qui est le Web au
complet) est une collection gigantesque qu’il espassible (au moins pour le moment) de

couvrir au complet,

- un systeme de recherche propose toujours dasrimts. Certains sont pertinents, mais noyés

parmi beaucoup d’autres documents non pertinehis.rf®tre collection contient des documents,
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plus ce probléme devient aigu. Il est de plus & gdemandé que la recherche soit plus precise

méme si on doit accepter que certains documentis@ets ne soient pas retrouves,

- l'existence des documents non textuels (image, vidéo, etc.) nécessite de nouvelles facons
pour les indexer et les rechercher. Les méthodaditibnnelles de recherche sont surtout

destinées aux textes et ne sont pas directemelitagps a d’autres médias,

- l'utilisation des langues différentes pose uitr@probleme. Avec une requéte en francgais, on
ne peut retrouver que des documents en francajda@ertinence d’un document est souvent
indépendante de la langue utilisée. Ainsi, nousnavbesoin d'outils pour la recherche

d’information translinguistique ou multilingue.
La francophonie de la recherche d’'informations

Les développements en recherche d’'information Gansmmunauté francophone ont commence
dans les années 1980. La premiere conférence eégaren France dédiée a la recherche
d’'information est ‘RIAO’ — Recherche d’Informatiodssistée par Ordinateur —tenue a Grenoble
en 1985.

Dans les années 1980, peu d’équipes de recheraheoffhones étaient actives, I'équipe du
laboratoire Génie Informatique (LGI) IMAG fut 'unges plus actives. Ce groupe a notamment
développé le prototype ‘IOTA’ qui utilise un schérdandexation statistique combinant une

analyse syntaxique simple du francais [9].

Dans les années 1990, le domaine est devenu pifis Bes équipes de recherche apparait en
France, en Suisse, en Belgique, au Canada etrailleu

Quelques années apres le lancement de ‘TREC’,3TNlInstitut de I'information scientifique et

technique, Nancy) a lancé un projet similaire — gkgilis I' (1996-1997). Ce projet vise a tester
les systemes et les approches pour des collectienslocuments en francais. En 2002,
‘Amaryllis’ s’est associé aux expérimentations @EF — Cross-Language Evaluation Forum,

organisées par la communauté européenne.
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2 Larecherche documentaire

Selon le vocabulaire de la documentation [10] leheeche documentaire est définie ainsi :
«Action, méthode et procédures ayant pour objetetiuver dans des fonds documentaires les

références des documents pertinents
Cette définition, ainsi que d’autres dérivées, smmisculées par Internet qui permet a la fois :

- De rechercher des références de documents,
- de rechercher des documents entiers,

- de rechercher des informations (exploitation desideents).

Ce qui expligue que I'on parle actuellement surtteirecherche d’'informatiorR(). Elle permet

de retrouver dans un fond documentaire, une infoomaépondant & une question précise. Ce
qui est donc visé c’est l'information plus que lecdment et le contenu plus que le contenant.
C’est une branche de l'informatique qui s’intéread&@acquisition, I'organisation, le stockage, la

recherche et la sélection d’'information.

3 Qu'est-ce que l'information ?

Le journal Officiel définit I'information comme été:

"Elément de connaissance susceptible d'étre repw@sanl'aide de conventions pour étre
conserveé, traité ou communiduééfinition du Journal Officiel, 28 octobre 1980)

Mais linformation est une notion polysémique, ctemp, transversale : les journalistes, les
informaticiens, les biologistes, les psychologles,documentalistes... définissent, chacun a leur

maniere, d'information, dans des sens différents.

3.1. L'information documentaire

L'information documentaire renvoie a la connaissanfnowledge et présente les

caractéristiques suivantes :

- Elle apporte du nouveau, elle enrichit les conmaiess d'un individu,

- elle a un sens pour l'utilisateur,
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- elle sert a agir, a prendre des décisions : enrgkran cherche de l'information pour
éclairer une décision, une action, ...

- elle répond a des objectifs, a des besoins, plusans bien définis,

- elle n'existe que si on linterroge : il n'y a ghsformation "en soi", l'information est

toujours relative a un sujet, un contexte, un besai

3.2. L'information spécialisée

L'information spécialisée est une des catégoreesinformation documentaire, elle comprend
notamment :

- L'information professionnelle : représentée par I'information financiere, écoiture,

sociale, technique, etc. .., destinée a un ougusisecteurs professionnels,

- I'information juridique : lois, reglements, information administrative,...

- l'information scientifique et technique : elle regroupe toute l'information et les
documents, produits et diffusés par les cherchedes)s toutes les disciplines
scientifiques. Une these, un rapport de rechenshearticle dans une revue scientifique,
un brevet, un mémoire, des actes de congres... demtdocuments contenant de
l'information scientifique, qu'il s'agisse de Lititure, de Sociologie, de Chimie ou de
Mathématiques,...

4 Formes de l'information

Internet et les bases de données représententodeses d'information tres vastes et il est
important de connaitre les différents types d’infation disponible, ainsi que ces formats afin

que le processus de recherche d’information s@tuke efficace possible.

- Informations textuelles : tous les documents ou prédominent le texteritl'€livres,
périodiques, etc.)

- Informations non-textuelles : tout document ou prédominent l'image, le sonlau
combinaison des deux ou des trois, image, son rit @@ocuments iconographiques,
audiovisuels, multimédia, sonores...).
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5 Propriétés de I'information

Trois types d’informations peuvent étre distingués
Information structurée, information non structue¢énformation semi structurée.

5.1. Information structurée

\

C’est l'information stockée dans les bases et ksgbes de données de facon a étre traitée
automatiquement et efficacement par des logiciBBns I'exemple d’'une base de données
bibliographique, une notice bibliographique estuctiirée par des champs. Chaque champ

contient des informations validées qui peuvent é&reeux ordres :

- Les informations factuelles sont par exemple le ngh& auteur », « organisme
d’affiliation », ...

- les informations descriptives apportent une infdromaanalytique sur le contenu du
document source. Ce sont par exemple les inform@timontenues dans les champs

« titre », « résumé », ou bien le champ « mots-selés

5.2. Information non structurée

Toute l'information ne peut pas étre de type stiés, par exemple les lettres, les courriels, les
livres, les brevets, ... . Dans certains documentuiéés, on peut différencier plusieurs niveaux
d’'information structurée et celle non structuréegr pexemple un courriel est sous la

forme suivante :

Date :
De :
A:
Sujet :

Corps du message :

Sur cet exemple, on a un mélange d’informationcttinée représentée dans les champs : date,

auteur et destinataire, le corps du message repeésee information non structurée.
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5.3. Information semi-structurée

ABITEBOUL dans [11] donne la définition suivantePar semistructuré nous signifions que

méme si les données possedent une structure,ccellest pas aussi rigide, aussi réguliére ou

compléte que la structure requise par les systataegestion de bases de données traditionnels

» Et dans [12] &Nous appelons [...] donnée semi-structurée la dorpéen’est (d'un certain

point de vue) ni une donnée brute ni une donnéeestnent typée.

Ce concept recouvre, par exemple, le langage XMitefeded Markup Language) qui permet de
définir la structure et la présentation de documenide données de tout type (texte, multimédia,
dessins techniques, formules mathématiques ou ghesj informations comptables ou

financiéres, transactions commerciales... . C'esaede la majeure partie des informations que

I'on peut trouver sur le Web, dans lesquelles drouwe :

Du texte libre,

indiquer dans une balise appropriée,

des informations structurées explicites descrigtizemme les mots-clés que I'on peut

des informations explicites, structurées et fatésetomme le nom de 'auteur ou le titre.

<?xml version="1.0" encoding="is0-8859-1" ?>

<newsitem itemid="2286" id="root" date="1996-08-2
xml:lang="en">
<title> MEXICO: Recovery excitement brings Mexican mark
to life.</title>
<headline>Recovery excitement brings Mexican markets to |
</headline>
<byline> Henry Tricks</byline>
<dateline>MEXICO CITY </dateline>

<text>

<p>Emerging evidence that Mexico's economy was lmackhe
recovery track sent Mexican markets into a buzzxafitement
Tuesday,

with stocks closing at record highs and interetgsat 19-month

lows.</p>
</text>

<copyright>(c) Reuters Limited 1996</copyright>
>

LS

Figure 1. Extrait d’un texte en langage XML
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6 Notions et définitions

6.1. La notion de ‘besoin’ dans la recherche d’informaton

La notion de ‘besoin d’'information’ est centralendde domaine de la recherche d’information
puisque elle est définie comme une interactioneeqtun individu qui a besoin d’information » et
« un document qui contient ou non la réponse aseib » [13].

L'utilisateur doit donc formuler une requéte, cadlire exprimer son besoin en information sous
forme de descripteurs ou mots clés plus au mo#s liont la relation est exprimée par la
présence d'opérateurs entre eux. La requéte pdigiciier sur I'ensemble des mots du texte, ou
dans certaines zones précises du document, lofagfoemation est indexée et structurée selon

différents champs (titre, auteur, ...).

6.2. La notion de pertinence

Pour étre en mesure d’offrir aux utilisateurs l&®imations répondant le mieux a leurs besoins,
tout systeme de recherche d’information s’appureusumodéle de calcul de pertinence qui, pour
chaque requéte, calcul le score de pertinence alguehdonnée (document). Celles qui auront le

meilleur score de pertinence seront présentéesilshteur.

Cette approche permet dévaluer ce qu'on nommeefangnce systeme, c’est-a-dire la
pertinence que les systémes de recherche d’infmmaalculent. Or, La notion de pertinence
est tres complexe, elle est évaluée par les systémeecherche d’information et également liée

au jugement des utilisateurs.

On distingue classiquement deux types de pertinet@gertinence utilisateur, qui est le
jugement apporté par l'utilisateur sur le documentfonction de son besoin d’'information, et la
pertinence systéeme qui correspond a la valeur de correspondancee datrdocument et la
requéte, calculée par les systemes. La satisfadigohutilisateur est liée a la correspondance

entre ces deux pertinences.

Un étudiant en droit qui doit étudier un cas préeisqui dispose du corpus de toute la
jurisprudence du droit francais et ne disposantdjue acces chronologique ou thématique aux
documents, va chercher a identifier dans son begoinformation les criteres qui peuvent cerner
soit la période pendant laquelle des actes depjuriences qui lui sont pertinents ont pu étre

émis, soit la thématique traité dans sa requétauti2s criteres vont certainement intervenir dans
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I'estimation de la pertinence d’'un document. Cegailocuments ne seront pas utiles, car déja
connus, d’autres peuvent étre éliminés puisquaeihsanderaient trop de travail pour étre utilisés.
Cet exemple donne une idée sur la grande divedtsgéfacteurs qui interviennent lorsqu’un un

utilisateur évalue la pertinence d’'un document.

Il existe une distance plus ou moins grande erdee résultats d'un systeme de recherche
d’'information et les jugements de pertinence délifateur. L'utilisation d'un systeme de

recherche d'information est plus généralement awrgamme un processus itératif visant a
améliorer progressivement l'adéquation entre partia systéme et pertinence utilisateur. Pour ce
faire, une nouvelle fonction est tres fréquemmgotitée au schéma fonctionnel classique : le
bouclage de pertinence (relevance feedback). Ui un premier ensemble de documents
retrouvés, I'utilisateur peut émettre des jugemeatgertinence sur ces documents, jugements qui

sont pris en compte pour définir une nouvelle rég@&formulation de la requéte).

6.3. Structures de stockage de I'information

Tout systeme d’'indexation permet d’extraire, d'onpas textuel, les termes qui le représentent,
I'identifient au mieux et de les stocker dans utein Ces termes-index sont comparés avec ceux
de la question posée. Ensuite, la fonction de rebleefournit une réponse comprenant des

informations triées.

Les structures de stockage de la plupart des sgstém recherche d’information sont basées sur
le comptage des fréquences des termes dans chacumeht du corpus. Chaque document D est
représenté par un vecteur de valeurs, la premagivreprésente la fréquence du terpaans
le document B la seconde représente la fréquence du teraiants le documentetc.... Sous
cette approche les documents se présentent soue fte tableau, ou les lignes représentent les

documents et les colonnes représentent les termes.

To| T1 Tm
Do O |1 | ...l 0
D1 2 |1 0
Dy 0|1 3

Tableau 1. Exemple d’'un index simple
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Aprés avoir enregistré pour chaque document,si ldes termes qu’il contient, on crée un

fichier inversé qui dresse, pour chaque termasia tles documents qui le contiennent.

Le fichier inversé est un index lexicographiguesta-dire une table alphabétique de mots-clés
accompagnés de références. Il permet a partir dimt-clé donné de trouver toutes ses
occurrences au sein d’une collection de docum@ass le cas général, il comporte, pour chaque
terme d’indexation, une liste (appeléepeosting list> ou parfois <posting >) contenant

I'identifiant des documents dans lesquels il appaiasi que sa fréquence d’apparition. Dans le
cas ou le fichier inversé mémorise en plus toutespbsitions de chaque occurrence, le fichier

inversé est dit : completfull inverted filg.

L’avantage de cette structure est quelle permetegdeesenter, avec efficacité, 'ensemble de la
collection des documents. Ainsi, en conservant seale occurrence de chacun des termes
d’indexation, elle diminue I'espace mémoire néciessat elle accélere la recherche car elle
supprime tout besoin d'accés aux documents d'arigitke fichier inversé contient toutes les

informations utiles et la plupart des calculs numérs peuvent étre effectués au moment de

I'indexation.

6.4. L'utilisation d'une ‘stop list’

Une ‘stop list’ est une liste de mots qu'on juigatiles et qu'on va retirer du document.
Typiquement, il s'agit des hapax (mots n'apparaisga’'une seule fois), des N mots les plus
fréquents (par exemple les 4 mots apparaissantl08 fois dans le cas ou la fréquence des
mots varie de 1 & 1004).

Dans un corpus de documents rédigés dans une ra@eel les mots vides sont principalement
des mots caractéristiqgues de cette langue commardgssitions, les articles, les pronoms d'ou
l'assimilation courante entre mots vides et mo@ngnaticaux En francais, des mots vides
évidents pourraient étre « le », « la », « de oy ®», « ce », « ¢ca », En anglais, ce sont des mots

comme « and », « there », « some », « who »pxc. of

Cependant dans une collection de textes réunisiadion théme commun, certains mots peuvent
respecter une distribution uniforme. Ce sont afl@s mots vides pour cette collection bien qu'ils
ne soient pas des mots grammaticaux. Par exemais, uh corpus de textes légaux, le nmt *

est un mot vide.
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7 Différentes approches d’'indexation

Le schéma fonctionnel classique pour les systereeecherche d'information comprend deux
fonctions principales : l'indexation et l'interrdiga.

Afin d’effectuer une recherche d’information effoeaet pertinente, il apparait comme nécessaire
de donner une représentation mieux structurée gbossible normalisée du contenu des
documents. Lors de linterrogation, il faut égaleméransformer la requéte de ['utilisateur
exprimée en langage naturel, en une représentstiaoturée et normalisée, qui vas permettre

d’apparier celle-ci avec la représentation du amnides documents.

La fonction de correspondance est la fonction dberche proprement dite. Le systéme met en
correspondance les documents indexés avec la eedadacon a sélectionner un sous-ensemble

des documents du corpus.

7.1. Définition de I'indexation

La définition proposée par TAFNOR en 1993, estslavante : d'indexation est le processus
destiné a représenter par les éléments d'un langdgeumentaire ou naturel des données,
résultat de I'analyse du contenu d’un document ‘one question.

L’indexation a un double but de représentation :

- D’une part, elle consiste a identifier les inforioas caractéristiques du contenu d’un ou
plusieurs documents,

- dautre part, elle consiste a représenter ces nmdtons sous une forme compacte,
homogene (le plus souvent par un ensemble de teempsuntés a une langue naturelle
ou un langage documentaire) et manipulable, c'ateautilisable par un Systeme de
Recherche d’'Information par exemple.

Le but général de l'indexation est d’identifiernformation contenue dans tout texte et de le

représenter au moyen d’ensemble appelé index peumgitre la comparaison entre la

représentation d’'un document et d’'une requéte.
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7.2. Les débuts de [lindexation dans la recherche
d’'information

La premiére difficulté rencontrée lors de l'inderat consistait a résoudre les problémes
linguistiques les plus visibles :
- L’ambiguité : lorsqu’'une phrase ou une expressioaspde plusieurs interprétations ou
significations possibles, on parle d’ambiguité.

* Lorsque I'on ne sait pas a quoi rapporter une esgioa, on parle d’ambiguité de
référence. Par exemple, dans la phrase « je voi®omme avec un télescope », on ne
sait si c’est moi qui regarde 'homme a l'aide d'télescope ou si je regarde un
homme qui posséde un télescope,

* lorsqu'une phrase possede plusieurs analyses synémx on parle d’ambiguité
structurale ou syntaxique. Par exemple, dans lpgsition « la bonne cuisine », on ne

sait si bonne I'adjectif ou bien c’est le nom.

- La synonymie : un méme concept peut étre exprimégmamots différents

- La polysémie: un méme mot peut renvoyer sur diffey concepts. C'est une
caractéristique tres fréquente du langage coucaesi la mise en discours qui permet
parfois de lever 'ambiguité. Par exemple, le terr@nard » peut signifie un journal, un

oiseau,... par contre la phrase « j'ai lu dans leugn.. » leve naturellement 'ambiguité.

7.2.1. Indexation manuelle avec vocabulaire
contrblé

L’indexation manuelle consiste a représenter ld¢esand’'un document par une liste de groupes
nominaux qui expriment les principaux themes teadéans le document. C’est un exercice trés
subjectif, étant donné qu'il dépend des connaisgssada documentaliste sur le sujet traité dans le
texte et par conséquent de la maniére dont il @alghiser les thémes retenus.

Une fois la liste de groupes nominaux dressée, mpousons distinguer les descripteurs qui
seront habilités a figurer dans I'index et les mi@scripteurs ou les termes qui eux ne figureront
pas dans lindex. Les descripteurs et les non-g#ears seront liés par des relations

sémantiques, I'ensemble de ces trois élémentsitanan graphe appelé Thésaurus.
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Le thésaurus s’attaque a deux problemes différentsi de la synonymie et celui de la

polysémie. Le principe est de constituer pour ckagancept la liste des mots qui peuvent
'exprimer. L'un des mots est alors choisi commealpteur, les autres mots sont des non-
descripteurs et leur usage dans l'index est irte@tincernant la polysémie, le probleme a éviter
c’est de récupérer des documents non pertinergsdir’interrogation, ce qui est fort possible

lorsqu’on utilise des mots ayant plusieurs sens, soiution serait d’utiliser comme descripteur
celui qui n’est pas ambigu.

Outre l'aide qu’il apporte pour résoudre les amhégi du langage, le thésaurus aide le
documentaliste dans I'exhaustivité¢ de la descniptipar des relations sémantiques de
« suggestion » de nouveaux termes a mettre damdeXi Il existe deux types de relations

sémantiques de suggestion :

Les relations hiérarchiques :(relations termes génériques et termes spécifigpas)exemple :
Europe> Terme spécifique> France

< Terme génériqué-

La relation de terme associé il peut s’agir de termes que l'on trouve fréquemtressocies :

relation entre un agent d’'une action et I'actiordes termes co-occurrents.

Si l'indexation manuelle sur vocabulaire contrOErmet une recherche sur des themes assez
généraux de maniere assez efficace par un persfommed, ses principaux inconvénients sont la
perte importante d’information par rapport au textegral et par conséquent la difficulté de
répondre a des questions tres précises. De pilodeXation manuelle nécessite un cout financier
non négligeable, il apparait donc illusoire d’eager son utilisation pour des gros volumes de

documents.

7.2.2. Le texte intégral

C’est dans le milieu dans annésque sont apparues les premieres bases de tetdggminx et
notamment dans le domaine juridique. La réponseeareiquéte n’est alors plus constituée d’'une
référence mais du texte du document ce qui comstitu vrai progrés. La technique la plus
utilisée consiste a prendre comme mot d’index chaduaine de caractéres comprise entre deux
blancs, a I'exception des mots vides. Ces dermgpeésentent a eux seuls prés d'un tiers d’un

texte.
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Un des principaux problémes de I'indexation endertégral est qu’elle ne tient pas compte des
problemes linguistiques (synonymie, polysémie). pr@bleme de la synonymie s’est plus
aggravé, car on trouve dans le texte intégral letsrfiéchis et dérivés, mal orthographiés ou
encore pouvant accepter plusieurs variantes ordpbggues. Il s’est donc avéré nécessaire de
trouver des solutions mais ces derniéres engendneat complication non négligeable des
techniques d’interrogation. L’utilisation d’opérate de troncature s’est trouvée étre une solution
pour trouver toutes les dérivations d’'un méme mot.

Un autre probleme engendré par I'acces au texégyiak est la quasi-impossibilité de trouver des
mots composés. En effet, les systémes d’indexationtexte intégral ne disposant pas de
connaissances linguistiques, ne possedent aucpneseatation interne précise de ce qu’est un
mot, sauf celle d’'une suite de caractéres encguirésles blancs, il est donc difficile de trouver
des expressions figées ou des dates, des chiffrdeacronymes. En réponse a ce probléeme, il a
éte créé en plus des opérateurs booléens, dedeaps8rde proximité permettant de trouver des
mots relativement proches les uns des autres. Beshs des guillemets qui permettent de
trouver une expression dans son intégralité ou rentatilisation d’un opérateur d’'adjacence
ADJ qui impose que les deux mots soient dans ureaanné et gu'’ils ne soient séparés que par
des mots vides.

Enfin, le dernier probleme engendré par 'avénendentexte intégral, est que I'on se trouve vite
confronté a la localisation des informations pentites dans un document. En effet, on est passé
d’'une recherche de document & une recherche diwfiion dans les documents. il est donc
apparu comme nécessaire de mettre en évidenceotssdmla question dans les documents et de

pouvoir passer d’'une occurrence a l'autre poutifacie repérage des passages pertinents.

7.3. Les approches actuelles

Sous I'approche d’indexation basée sur un vocateulentrélé, le contenu des documents est
représenté par un ensemble de descripteurs, togation consistait alors a spécifier les
descripteurs que I'on veut voir figurer dans I'irddu document recherché. La question est alors
exprimée sous la forme d’une fonction booléenndaseripteurs.

Le résultat de I'application de la fonction boolgerest une partition de la base en deux sous

ensembles : 'ensemble des documents jugés petdireneux non pertinents.

Dés le début des anné@®, les chercheurs ont proposés d'établir une relatdtordre de
pertinence sur I'ensemble de la base par rappdat guestion, plutdt de la diviser en deux

ensembles, donc un mode de comparaison pondéré.
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Plusieurs modeles statistiques ont été développésobtenir cette comparaison pondérée, dans

la partie suivante nous présenterons les principaaceles actuels.

8 Processus et architecture d’'un SRI

Un systéeme de recherche d’informations est un syestéaformatique qui permet la recherche
d’'information dans un fond documentaire, cette eeche consiste a mettre en correspondance
une représentation du besoin de l'utilisateur (ééguavec une représentation des contenus des

documents au moyen d’une fonction de comparaison.
Les deux fonctions principales d’'un systéme deeartte d’information sont donc :

- La fonction de représentation des contenus desnents,
- la fonction de comparaison (appariement) qui di@bkér la correspondance et évaluer la

pertinence des documents par rapport a la requéte.

Avant que l'utilisateur puisse interagir avec lestgyne de recherche d’information, il doit
pouvoir lui fournir une information que le systéensemprendra. Le systeme traduit cette
information en une requéte et balayera par la $eitsemble des informations et extrait celles

qui répondent le mieux a la question. L’ensembkeréponses est alors présenté a l'utilisateur.

Les cadres éclaircies sur la figure 3 marquent rtdlopgation du procédé de la recherche
d’information suivant la rétroaction de l'utilisate Si ce dernier juge que les résultats présentés
sont appropriés a son besoin d’'information le meus de la recherche s’achéve. Si le besoin
n'est pas satisfait, I'utilisateur formulera uneurelle question basée sur I'information obtenue
dans les résultats précédents. Ce processus opfisgu’a ce que le besoin de I'utilisateur soit

satisfait.

Dans cette partie, nous reviendrons sur le modetdébn dans lequel les documents sont
représentés par un ensemble de termes non pontEsésquétes s’expriment a travers une

expression booléenne et I'appariement ne se faitstjuy a correspondance exacte.

Nous présenterons également le modéle vectotel des modéles les plus couramment employé
dans la recherche d’'information. Les documentegtréquétes sont présentés par des vecteurs
dans un espace d’information multidimensionnelaepértinence d’un document par rapport a
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une requéte est relative a leurs positions respectians cet espace. Enrésentent également

guelques variantes et améliorations apjes au modele vectoriel.

’fBe/.)ain‘

il l! )
|f7cwmu£atiande|
la nequite

Figure 2. Architecture d’un Systéme de Recherche d’'Informatio

9 Les Modeles de Recherche d’Informatio

1. Le modele Boolée ou ensembliste
Le modeéle booléen repose sur la manipulation dets r@s. D’'une partun document est

représenté par une conjonction de mots «d’autre par ne requéte (R) est représentée par
expression logique composée de r connectés par des opéeurs booléens (ET, OU, SAUI
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Le modéle booléen utilise le mode d’appariementcgexi ne restitue que les documents
répondant exactement a la requéte. Ce modelegssatgement utilisé, aussi bien pour les bases

de données bibliographiques que pour les moteursaterche.

i. Formulation de la requéte

A) Les opérateurs booléens le modele booléen tire son nom des opérateurseéns

utilisés pour formuler la requéte de I'utilisateur.

- La conjonction (connecteur ET) : Indique la pré&sesimultanée de plusieurs termes
dans la réponse recherchée, pratique quand on Ilweitér et affiner la recherche.
Exemple : retrieval AND information AND internet, ek réponses contiendront
obligatoirement les mots retrieval, information iaternet. C'est la meilleure fagon

d'affiner un résultat.

- la disjonction (connecteur OU) : Exige qu’au moursdes termes soit présent dans les
documents retrouves, il permet d’élargir la recherdinsi pour la requéte retrievaR
information OR internet. Les réponses contiendront soit retriesait information, soit
internet. Cet opérateur n'est pas trop réducteantgau nombre des réponses. Son

avantage consiste a pouvoir utiliser deux synonyaes une recherche.

- la négation (connecteur SAUF) : Permet d’élimines Hocuments contenant un terme

particulier. Le terme qui suit 'opérateBAUF ne doit pas figurer dans les réponses.

Recherche sur les delyRecherche sur soit uUrnRecherche avec exclusion du

éléments obligatoirement | élément, soi I'autre élément| second terme

C 00 C 0D D

ET ou SAUF

Tableau 2. Tableau explicatif des opérateurs logigs
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B) La troncature :

Pour prendre en compte les variations morphologiglzetroncature permet de rassembler tous
les termes de recherche qui commencent par unaechai caracteres donné. La troncature est

souvent symbolisée par 'astérisque (*).

La troncature est tres utile quand on cherche ifé&srehtes formes d’'un terme (singulier/pluriel,

masculin/féminin) ou lorsqu’on recherche les terengent une méme racine.

C) Les opérateurs de proximité:

Pour traiter le texte intégral, les opérateurs meimité permettent d’associer plusieurs termes en

contexte :

- Soit le champ.
- Soit la phrase.

- Soit le paragraphe.

Parmi les opérateurs de proximité on peut citesilggants :

- Distance ordonnée entre termes (av, adj, ...
- Termes présents dans la méme phrase (same, phr, ...
- Termes présents dans le méme paragraphe (prg,.wjth,

ii. Les limites du modele booléen

Le succés du modele booléen dépend essentiellatnetegré de la maitrise de l'utilisation des
opérateurs booléens et la facilité d’exprimer elaient les concepts sur lesquels porte la
recherche. De plus, lors de linterrogation, ledgoielatif & ces concepts dans les documents et/

ou dans les requétes n’est pas pris en compte.

Les documents résultats ne sont pas classés ehdmuiore est difficile a contréler, ainsi, les
documents importants qui ne sont pas indexés pasémble des termes de la requéte ne seront

pas sélectionnés, par exemple une requéte de tymel (b ET &) donnera comme résultats
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uniquement les documents contenant les trois teramedocument contenant un ou deux termes

sera rejeté.

iii. Recherche booléenne pondérée

Le modéle booléen est largement répandu. La siitéplile sa mise en ceuvre sur le plan

informatique et la facilité de son utilisation (fdions de comparaison) expliguent son succes.

Cependant la performance du modéle booléen esborédic’est que la recherche booléenne est
fondée sur le principe que l'usager est toujoursable d’exprimer son besoin informationnel,
cela explique qu'on a, pendant tres longtemps,rvésecette technique a des spécialistes de la
documentation. A I'heure ou elle est mise a laas#pon du grand public a travers les moteurs de
recherche, plusieurs améliorations ont été dévélegppCertains auteurs ont mis au point une
technique dite booléenne pondérée. Des poids saatigblement attribués aux termes des
documents et les termes de la requéte peuventnégalédtre pondérés. L'introduction des poids
permet un classement des documents, cette porutétant compte du nombre de documents

qui contiennent le terme.

Selon FRIEDER dans [14], le poitfg® des termes dans un corpuB peut étre calculé de la

maniére suivante :

- soitN le nombre total des documents du corpus

- soitMdt le nombre de documents qui contiennent le térme

N
log(iM at )
P =1 1< Mdt < N (1)
log(N)
Les termes auront un poids fort, s’ils sont peguents dans le corpubidt est alors faible). En

particulier, si le terme n’apparait qu’une seulis,fbldt =1 etW’= 1.

En revanche, si un termeest présent dans I'ensemble des documents dusddrlors Mdt =

N et son poids est nul.

40



2. Le modele vectoriel

Apres le modele booléen, le modéle ayant le pléilsencé la recherche d’information est le
modele vectoriel, proposé au début des anii@gmr Gérard SALTON [4], [15]. Ce modele se

base sur les propositions suivantes :

- Les requétes et les documents du corpus sont esppédspar des vecteurs de mots clés,

- ces mots clés sont extraits des documents lorg pledse d’indexation,

- ladimension de I'espace vectoriel est égale adiralrde I'ensemble des mots d’index,

- un poids est attribué a chacun des termes d’ingexatun méme document. Un terme

d’indexation n'appartenant pas a un document regojtoids nul pour ce document.

i. Vecteurs documents et vecteurs requétes

Soit un termet; le i-eme terme d’indexation, un documedntest représenté sous la forme
suivante D = (Wt p Wt p, ..., Wt, p), dans laquelle chaque valewtp) indique la pondération
associée au terme d’indexatidy) lans le documem. La requéte@) est représentée suivant le

méme formalisme, sofd = Wty o, Wk g, ... Wiy g).

Wt WL o
_ wit - wit
5= 2,D G = 2,0

th, D th,Q

Ainsi, pour un corpus qui comporte 20 000 motsgcieadocument sera représenté par un vecteur
de dimension 20 000. Les éléments valent pourdpgut zéro : seuls ceux qui correspondent aux

termes présents dans le document ne sont pas nuls.

La figure 3 illustre une représentation graphiqee dux vecteurs documents et un vecteur

requéte dans un espace associé a trois tegnest t.
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D, = 2T,+ 3T, + 5T,

O =0T, + 0T, + 2T,

2 3

D,=3T, + 7T, + T,

Figure 3. Exemple d’'une représentation du modele vectoriel ac deux
documents et une requéte.

ii. Les mesures de similarité

Dans le modéle vectoriel, le degré de similaritteenn documerD et la requétQ est évalué a
l'aide de la corrélation entre les vecteiD etQ. Cette corrélation peut étre quantifiée,

exemple, par un produit scalaire ou encoicosinus de I'anglentre les deux vecteurs

t
Le produit interne : P=> (Wki Dqu) @)

k=1

Mesure du cosinus Cos = (3)

Dans cette représentation, on admet que les aygésemtant les termes forment une [

orthogonale. Les termes sont donc considérés comnépendants sémantiquement ce
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constitue I'inconvénient majeur de cette modélsatlorsqu’on essaye de prendre en compte des
termes synonymes, car un méme sens peut étre pgaculifférents termes qui ne seront jamais

considérés comme identiques avec cette représantati

iii. La sélection des termes d’indexation

Les termes d’indexation sont associés aux dimessienl’espace vectoriel de représentation.
Leur choix est donc primordial car ils déterminkentagon dont seront représentés les documents

et les requétes.

Les documents sont décomposés en unités linguestigpuis les termes d’indexation sont
sélectionnés parmi ces unités, la technique la pingple est de considérer tous les mots et
ignorer les mots outils du langage. Des technigdedemmatisation peuvent également étre

utilisées pour réduire la taille de I'index en maservant que la racine des mots.

Une fois I'ensemble des unités linguistiques définfeste a déterminer quelles sont celles qui
seront gardées comme termes d’indexation définideandimensions de I'espace vectoriel de
représentation. Ces unités sont sélectionnéesrenida de leur pouvoir discriminant, c'est-a-

dire leur capacité a différencier les documents.

Le critéere de sélection des termes d’indexatioplls utilisé est la frequence en documents, qui
représente le nombre de documents contenant lubi@utres techniques plus avancées de
sélection des termes d’indexation peuvent étrecéuaht utilisées, elles seront présentées dans
le chapitre 4 de cette these.

iv. Les schémas de pondération

La pondération associée aux termes d’indexatiors demdocument donné prend en général en
compte des facteurs de pondération locale, de patiolé globale et de normalisation en fonction
de la taille du document.

1. La pondération locale :

La pondération locale prend en compte les inforomatiocales du terme qui ne dépendent que du

document. Elleorrespond en général a une fonction de la fréqudiozcurrence du terme dans
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le document (notéd pourterm frequency c'est-a-dire le nombre de fois ou le terme &t

dans le document. Les fonctions les plus utilis@&ss :

Facteurtf : correspond a la fréquence d’occurrence du tesme té document.

- Facteur binaire il vautl si le terme est présefs’il ne I'est pas.

- Facteur logarithmiqguece facteur est une fonction logarithmique digdguence du terme

dans le document valani+log (tf).

- Facteur augmentéce facteur réduit les différences entre valguangr les différents poids

accordés aux termes du document. Il accorde pais kes termes présents dans le
document une valeur minimale et en accordant auxet® présents plusieurs fois un poids

ne dépassant pas une certaine valeur maximalactf vaut :

0.5 + 0.5* (tf /max tf) @)

Ou maxf est le plus grand factetfrdes termes du document.

2. La pondération globale :

Contrairement a la pondération locale, la pondé@nagjlobale prend en compte les informations
concernant les termes et dépendant de la totidit@ collection des documents. Un poids plus
important doit étre donné aux unités linguistiqges apparaissent moins fréquemment dans la
collection : les termes qui sont utilisés dans dmloreux documents sont moins utilisés pour la
discrimination que ceux qui apparaissent dans peuatuments. Le facteur de pondération
globale est généralement fonction du facteéi(inverted document frequercyalant pour une

collection de documem :
idft. = (log(—) +1) 5)
i dft

df : représente la fréquence en documents du ternsdeava.

Du fait de cette double pondération (locale et glejy le modéle vectoriel est souvent référencé

sous le nontf*idf.
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Cette pondération modeélise I'hypothése qu’un teesteimportant pour un document donné, s’il

apparait souvent dans ce document et que peu dendots du corpus le contiennent.
wt, , = tf *idf (t;, D) = tft, , * idft, (6)
Ou tf; , est le nombre d’occurrenceterm frequency du terme d'indexation tlans le document

D, N est le nombre de documents du corpusidEf , «inverse document frequensyest une

forme normalisée du nombre de documents qui camsietrt,

Cette formule combine l'importance du terme pourdatument et son pouvoir discriminant.
Ainsi, un terme qui a une valeuf*idf élevée doit étre a la fois important dans ce daret

aussi doit apparaitre peu dans les autres documente

3. Lanormalisation :

Les pondérations locale et globale sont une bompeoaimation de I'importance d’'un terme
dans un document, mais ne prennent pas en comp@spect important du document: sa
longueur, effectivement la taille d’'un documentgaun réle dans le style et le vocabulaire. Les
documents qui sont trés longs auront tendanceligenties mémes termes de facon répétée. Un
document long peut comporter aussi pour des raistytistiques un grand nombre de synonymes

d’'un terme pour éviter les répétitions, ce quiuefice le calcul des facteurs de pondération.

4. Combinaison des pondérations :

La donnée de ces trois fonctions de pondératioaldpglobale et de normalisation forme un
schéma de pondération, repéré dans le systtme SMARpar un code de trois lettres. Les
schémas de pondération sont exprimés par un deoldke de trois lettres, ou les trois premieres
lettres forment le schéma de pondération de laéteqat les trois derniéres lettres forment le
schéma de pondération des documents.

La combinaison des différentes pondérations sedfaits le modéle vectoriel standard, par le

produit des différents facteurs de pondération.

Pour un terme t apparaissent dans un documenindeosds w est :
W (t, d) =wi (d, t) *wa (d, t) * wh(d, t) ()

Avec :
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ws (d, t): facteur de pondération locale
w- (d, t): facteur de pondération globale
W, (d, t) : facteur de normalisation

Un document est alors représenté par un vectgun,, ...w;) ou le poids associé au termest
wi défini precédemment. Dans le cadre du modele vectorieboupus de documents sera

représenté par une matrigadéfinie comme suit :

D; / W11 Wi, Wit \

D, Wi W2 Wt

- _/

(8)

v. Prise en compte des dépendances dans modele veetori

On a évoqué précédemment que dans le cadre d’présentation vectorielle simple, on suppose
'indépendance des termes d’'indexation. Ce quiisgghiorthogonalité des axes de I'espace de
représentation. Cette technique pose problemedans@gssaye de prendre en compte des termes
synonymes, car un méme sens peut étre décrit fig@redits termes qui ne seront jamais

considérés comme identiques ni méme proche sérnantent dans cette représentation.

Plusieurs solutions ont été proposées pour temmpt® des dépendances sémantiques dans le
cadre du modele vectoriel. Elles consistent a cometun espace dans lequel les axes ne sont

plus orthogonaux en se basant sur les dépendaaicesées pour les différents termes.

Nous allons voir dans la suite de ce chapitre deaxléles qui, en se basant sur le modele
vectoriel simple, essaient de palier a ce probldmeépendance en prenant en compte I'aspect
sens des documents et des requétes. Le premiedemesteéle modeld.Sl qui se base sur la
décomposition des termes d’indexation, puis nousicoerons avec le modélBSIR qui se base

sur I'hypothése de sémantique distributionnellgeefiocalise sur les cooccurrences des termes.
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3. Le modele LSI

Le modéle Latent Semantic IndexingLSl) [5] est un modeéle algébrique de recherche
d’'informations basé sur la décomposition des terdigglexation a travers I'espace vectoriel.
C’est une autre variante du modeéle vectoriel gandren compte, pour les représentations des
documents la structure sémantique des unités Btigues, qui sont implicite (latent)

représentées par leurs dépendances cachées.

Pratiguement, la techniqueSI construit un espace sémantique a partir d'un cadputextes et

par le biais d'une analyse statistique simple. &pace sémantique est construit en prenant en
compte le contexte de chague mot. Comme le sensribti peut étre donné par tous les mots qui
sont proches de lui dans les différents paragraphes$ apparait. Cet espace est réduit et c'est
dans cette réduction que réside la puissance mhétlaode. En effet, c'est ce processus qui induit
les similarités sémantiques entre mots. Cette té@muest au coeur de la méthode car elle extrait
les relations sémantiques, un mot peut étre corgsiclEmme proche d'un autre mot sans jamais
apparaitre dans le méme texte, de méme, deux dotsipeuvent étre proches sans avoir aucun
mot en commun. Le cadre d'utilisation de la méthestdfortement dépendant de la collection de
documents indexés. Elle obtient de bons résultatdess masses documentaires tres hétérogenes,

ou elle permet de dégager la sémantique sous-faderdocuments apparemment différents.

LSI utilise une matriceX (terme*documents) qui est composée des vecteutts-cies des
requétes et des documents comme pour le modéleriatandard. Ensuite, une décomposition
de la matriceX est effectuée. Cette décomposition en valeur Sgrgu(appelée aussi SVD :
Singular Value Decomposition) de cette matic@ermet de créer un nouvel espace vectoriel

tout en gardant le plus d’information possible.

4. Le modele DSIR

Le modele DSIR Distributional Semantics Information Retrieval[l6] ou recherche

documentaire a base de sémantique distributionneie un modeéle hybride qui intégre des
connaissances sémantiques dans la représentatchorige des documents en prenant en
compte les occurrences des unités linguistiques également leurs co-occurrences. L'utilisation

des co-occurrences repose sur la notion de sémardigtributionnelle.
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L’hypothése principale de la sémantique distributielle est que la sémantique d’'un mot est
reliée a 'ensemble des contextes dans lesquafspdrait. Sa démarche est décomposée en trois

étapes :

- Définition du contexte d’'un mot dans un corpus,dmientifier les mots qui co-occurrent
avec ce mot,
- lareprésentation des mots selon leurs contextes,
- la définition d’une mesure de similarité entre eprésentations des mots qui est
identifiee avec la mesure de la similarité entsedentextes,
Afin d’identifier les types de relations sémantiguplusieurs sortes de contextes ont été définis :

- Les contextes positionnels : fenétres de n mots,

- les contextes syntaxiques : les contextes dépermtietd structure syntaxique de l'unité
textuelle,

- les contextes a l'intérieur d’'un document : les tegtes sont définis selon les unités

textuelles a l'intérieur d’'un document (paragrapdestion, chapitre).

5. Modele probabiliste

Le modéle probabiliste se base sur le « principecldssement probabiliste» « Probability
Ranking Principle » [17]) doit estimer de maniére aussi précise que plesklpertinence d’'un
document en fonction des informations et donnégsodiibles. Ce modéle considére la recherche
d’'information comme un espace d’événements possibla événement peut étre le jugement de

pertinence par l'utilisateur sur un document papat a une requéte.

Le modéle probabiliste calcul la probabilité depé&tinence d’'un documeit par rapport & une
requéteQ. La fonction de similarité de ce modéle tente éleaser les documents pertinents des
non pertinents au sein d'une collection. L'idée loese du modele est de déterminer les
probabilités P(R\D) et P(NR\D) pour une requéte donnée. Cette probabilité s@nii on
retrouve le documerid, quelle est la probabilité qu’on obtienne I'infation pertinente et non

pertinente.
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i.  Représentation des documents et des requétes

Dans le modele probabiliste seulement I'absencelaoprésence des termes est prise en
considération dans la représentation des docune¢miss requétes. Ainsi, les termes considérés

ne sont pas pondérés, mais prennent seulemerdliagy 0 (absent) ou 1 (présent).
Ainsi, tout document (requéte) peut étre représg@tpar un vecteur binaire :
D= (X1, Xo,...... %), X= 0 oulindique I'absence ou la présence des termes @résid

ii. Fonction de correspondance

On suppose deux évenements mutuellement exclusifs :
P = document pertinent.
NP = document non pertinent.

On suppose également qu’on a une requéte fixe tdrda de calculeP(P\D) et P(NP\D) ainsi,
on établit la probabilité qu’un documdntsoit jugé pertinent par rapport a une reqgte
P(P/Q, D)

) N

Pour calculer cette probabilité, il faut tenir campdes dépendances entre les différents

événements, car plusieurs parametres interviennent

- Les documents et leurs représentations,
- les requétes,
- les termes d’indexation, etc.

iii. Prise en compte des dépendances dans le modélebabiliste

Comme dans la plupart des modéles de recherchfeniiation, I'hypothése d'indépendance des
termes est présente dans le modeéle probabiliste penumettre de réduire la complexité des
calculs de correspondance de ce modele. En €efigpdthese de dépendance des événements
pour la théorie de probabilité implique que lesnargents sont liés entre eux. Il en est de méme

pour les termes d’indexation. En effet, on peutseengue la présence d'un terme comme
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« ordinateur » dans un document, implique la préselu terme « informatique » avec une tres

grande probabilité.

6. Le modéle logique

Dans une représentation logique un document esétpedinent par rapport a une requéte si son
contenu sémantique implique logiquement celle-ai.nbtion de pertinence est alors considérée
comme une inférence logique. Ce modéle permet aealser les paramétres intervenant dans
un processus de recherche d’'informations et denidé&rrectement la correspondance entre un
document et la requéte de l'utilisateur. Il perraessi de définir la formulation automatique

d’une requéte, ainsi que la mesure de pertinersmcE® aux réponses données par le systéeme.

i.  Représentation des documents et requétes

Le modele booléen est un exemple simple qui mekeawre I'implication logique, un document
est modélisé par une proposition logique formédm®mnjonction de ses mots clés. On considére
ces mots clés comme des propositions atomiqueslesmnsodeles de la logique des propositions.
La requéte est une expression logique quelcondiced.de base de ce modéle est la suivante :
étant donné un documetet une requét®, D est pertinent vis-a-vis d@ si D impliqueQ, noté

mathématiquement pé&r-> Q.

ii. Fonction de correspondance

Une condition nécessaire exprimée dans la plugagrntbdeles existants est que le document doit
satisfaire « exactement » la requéte. En logigeej signifie : étant donné un documdit la
requéteQ doit étre totalement satisfaite et I'implicatiadoCument> requéte) doit étre évaluée a
vrai. C'est-a-dire la probabilité (D-Q) =1. Ceci reste une mesure de correspondance attachée

au modele booléen.

7. L’évaluation des Systemes de Recherche d’Informatio

L’évaluation des Systéemes de Recherche d’'Informaf®RI) porte a la fois sur les résultats
d’expérimentation, de discussion sur les méthodetogt les criteres d’évaluation et de la

pertinence des différentes approches.
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Les premiéres évaluations datent de 1953 selon adsaéerc[18], ce domaine a suscité de

nombreux travaux de recherches, par exemples ekéses suivants [19], [20], [21].

Deux pistes de réflexion se distinguent dans ceailoen La premiére favorise les études portant
sur les usagers avec comme obijectif I'analyse stddélisation des comportements des usagers.
Cette piste s’inscrit dans un « paradigme cognitli se fonde sur la satisfaction des usagers et

non pas sur la performance des systemes.

La deuxiéme piste privilégie I'évaluation quaniitatdes Systémes de Recherche d’Information
et correspond actuellement au modele dominantagitsdes compagnes d’évaluation ‘TREC’ «
Text REtrieval Conference) financées aux Etats-Ulepuis 1993 par la DARPA Defence
Advanced Research Projects Agenetyorganisées par le NIST (National InstituteSofence and

Technology).

On peut citer également le programme francais ‘Athiar[22], [23], les programmes japonais

‘IREX’ et ‘NTCIR’, ou encore le projet ‘CLEF’ finateé par la commission européenne.

Cet axe de recherche est celui des chercheuremfbenhatique documentaire il s’'inscrit dans

une approche appelée « paradigme systéme ».

Les conférences ‘TREC’ construit a ce jour l'iniiv@ la plus importante dans le domaine de

I’évaluation de SRI. Dés l'origine, un aspect intpat de ‘TREC’ a été la volonté de tester les

systémes sur les corpus de documents de granide tail

Dans ces différentes méthodologies d’évaluationphaparaison des réponses d’un systeme pour
une requéte avec les réponses idéales permetubévas deux métriques suivantes :

7.1. Lerappel : calculer I'exhaustivité de la rechercle

Le rappel mesure la capacité du systeme a retraiover les documents pertinents pour une
requéteq, c'est-a-dire le ratio entre le nombre de documeettinents retrouvés et le nombre

total de documents pertinents dans la base. fiépiemment exprimé en pourcentage.

_|RNPR]

rappel, H 5 ”
q

Ou R, est I'ensemble des documents retrouvés par lemsgstpour la requétg et Py est

I'ensemble des documents pertinents de la collegaur cette requéte.
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Lorsque [l'utilisateur interroge la base il souhaiteir apparaitre tous les documents
pourraient répondre a son besoin dinformation. cBite adéquation entre la requéte
I'utilisateur et le nombre de documents présensésnegportinte alors le taux de rappel est éle
A l'inverse si de nombreux documents intéressatapparaissent pas on parle de silence

silence s’oppose au rappel.

Documents pertinents retrouveés

Documents pertinents

Figure 4. Principe du rappel dans la recherche d’informatim

7.2. La précision: combien de non pertinent ?

La précisionmesure la capacité du systéme a ne retrouver guioiments pertinents pour L
requéteq, c'est-a-dire le nombre de documents pertinents retrouves rapprt nombre d

documents (pertinents ou aetrouves

precision, = —HRﬂQq”P“”

Si l'utilisateur interroge une base de donnéesyuihaite ne voir que les documents qui répon
a sa requéte. Tous les documents superflus cardtitlu bruit. La précision s’oppose a ce b
documentaire. Si ellest élevée, cela signifie que peu de documentdasdont présentés par

systéme.
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m—— Documents pertinents retrouveés
.

"\

Figure 5. Principe de la préecision dans la recherche d’inforration

Tout les documents retrouvés

7.3. Combiner précision et rappe

Si un systeme de recherche retrouve tous les dadsrdans une base de données, il a un r:
de 100% et une précision trés basse, donc la péas le rappel sont inversement li Quand
le taux de rappel augmente, le taux de précisiotésériore Inversement, quand on précise
requéte pour ameliorer le taux de la précisionalgpel diminue L’idéal serai que les detl
mesures atteignent 100%, ce qui signifie que teasdbcuments pertinents de la base on

retrouvés et seulement ceaix-
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CHAPITRE 2 : Modslisation et visualisation des

données textuelles

Les systemes de recherche d’information préserdés tk premier chapitre se basent sur une
approche de modélisation appelée ‘sac de motste @pproche ignore les positions d’apparition
des mots dans un document dans le calcul de smeuene, elle exprime cette derniere, par

rapport a une requéte, par la plus grande fréquaegsenots de la requéte dans le document.

Dans ce deuxieme chapitre nous allons présenter approche de modélisation ainsi que les
différents outils informatiques de traitement etvikualisation classiques de données textuelles
basée sur cette approche. Nous présenterons égalemaouveau concept dans la visualisation

basé sur la modélisation spectrale.
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Introduction

Ces dernieres années ont vu d'importants changsradatfois dans la nature des collections de
données disponibles et également dans les besemaitdisateurs. Les corpus sont devenus
beaucoup plus volumineux et sont souvent composédodnées hétérogenes aussi bien dans

leurs formes que dans leurs contenus.

De nouveaux standards de représentation des dotewaslles se sont développés en liaison
avec le Web en particulier avec la proposition dmghge XHTML (World Wide Web
Consortium, 1998). Paradoxalement, la rechercifodmation apporte peu d'outils pour le
traitement de cette quantité de données, les sgstdmrecherche d’information actuelles ont été
concus pour des représentations de données tedudktes et homogénes, ils ne sont pas

adaptés au traitement simultané de la structula ebntenu des documents.

La nécessité actuelle donc est de lier dans umrsgstle recherche d’information, la structure
logique et le contenu d’'un document pour le caldal sa pertinence. Un texte sera ainsi
représenté par une information plus compléte quessuople contenu textuel, il sera accessible a

différents niveaux de description.

L'accés simultané a la structure des documentdeefr &ontenu permet d'envisager de nouveaux
modes d'exploitation de l'information textuellell€&i nécessite la création de nouveaux outils

et de nouveaux modeéles capables d'exploiter destdinnées.

1. Modéles de représentation des données textuelles

1.1 Approche ‘sac de mots’

Les techniques classiques représentent un dociypaenin ensemble de mots, cette approche de
représentation ignore la position relative des met souvent surnommeée modele ‘ sac de
mots ou bag of Words’. Cette approche supposeeapmbts utilisés dans un document suffisent
pour donner le sens de son contenu général. Eilpose également que la probabilité d'utiliser
un mot est indépendante de sa position et de deleautres mots. Sous cette approche le texte

est considéré comme une large masse d'informatimmstructurée.
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L’approche ‘sac de mots’ est 'une des premierethotes de représentation des textes utilisée
dans les systéemes de recherche d’information actued sa simplicité. Cependant, plusieurs de
ces systéemes amplifient cette approche par la espijgn des variations grammaticales et
ignorent les mots vides dans la représentationtaddées. Un des premiers systémes qui se fonde
sur cette approche est la premiére version de SMRERTD autres systemes récents ameéliorent
cette approche de ‘sac de mots’ par l'utilisatilenl'information sur les cooccurrences des mots
dans le but d'amplifier la vue sémantique du mamme le systemBSIRou LSl étudiés dans le
chapitre précédant.

La simplicité et I'efficacité de cette approche st raisons principales de sa popularité, mais
parfois elle est beaucoup trop simple pour certatdehes de recherche et d’interrogation. Si un
texte est considéré comme une collection désordorae mots, toutes les informations
concernant sa structure est détruites. Les systaniésant cette approche ne peuvent pas
rechercher des segments pertinents dans un documelanalyser le flot de la discussion dans
le texte. Ces capacités sont pourtant importandes ges systemes de segmentation des textes,

des systemes de visualisation, etc. ...

1.1.1 Identification des termes d’indexation

L’approche ‘sac de mots’ utilise des méthodes mass afin de retrouver les termes
d’indexation valides parmi les termes candidatségdiement ces méthodes sont basées sur des

calculs statistiques simples. Nous allons exposapres les méthodes les plus utilisées.
1-Indice F :

La premiére mesure est la frequence d’un tefpmelatif a un document quelcongDepris dans

un corpus de référence

L’idée est de supposer que lI'importance d'un texaale paire avec son nombre d’occurrences

dansD; par rapport a son utilisation dans le reste duusrp’indice | mesure cette fréquence :

N(D,T)

T (Di'Tj) = N(T)

(10)

Ou :N (D, Tj) estle nombre d'occurrence ded@nsD; etN (T;) est le nombre d'occurrence de
T; dans le corpu€.
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2-Indicel 4:

Cet indice est nommEgy; pour ‘Inverse Document Frequencyl.caractérise la répartition d’'un
terme dans le corpus, en partant du principe quepdrtance d'un terme est inversement
proportionnelle au nombre de documents du corpuos Beguel il apparait. Cet indice permet de

retrouver les termes caractéristiques d’'un corpusé.

| g (Tj) = log

nay

J

Ou: N est le nombre de documents dans le co€patn (T;) le nombre de documents distincts de

C contenant;.
3-IndiceT¢* 14 :

Cet indice est le juste compromis entre termesuiFats et termes bien répartis dans le corpus.
L'expérience montre que les termes sélectionné&giament a partir des indic&s etly ne sont
pas nécessairement de bons descripteurs, par cigteervent de référence pour pouvoir
comparer avec d'autres méthodes de pondération.

Un moyen simple de retrouver des termes fréquemts présents dans peu de documents est
finalement de combiner les deux criteres de poridérgui sonfT; etly, on obtient alors l'indice
Te* g :

N(Di,Tj)IOg N
NT) ()

1.1.2 Méthodes d’analyse de I'information

T, * 1y = (12)

Les modeles de représentation et de visualisater’idformation utilisent différents outils

d’analyse statistique. Parmi ces méthodes d’analgse distingue : les méthodes uni ou
bidimensionnelles comme le calcul de fréquence ewabccurrences et les méthodes multi-
dimensionnelles, qu’il faut également distinguer éeux grandes classes: les méthodes

factorielles et les méthodes classificatoires.

Nous allons présenter certaines de ces méthodes/odr, I'analyse en composante principale, le

positionnement multidimensionnel (MD$93] et les cartes topologiques de Kohonen. (Self-
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Organizing Maps) [94]Tous ces outils et autres sont largement utilissss da réduction de

dimension des données facilitant ainsi leur prédemt (carto) graphique.

Dans ce qui suit nous allons présenter certairted®utils et leur utilisation dans le traitement e

la visualisation des données textuelles.

1.1.2.1 Les méthodes factorielles

Les méthodes factorielles s’appliquent sur desetabd de données numeériques volumineux et

permettent de représenter graphiquement ces dodedagon synthétique.

Le principe des méthodes factorielles est le suivaties réalisent une projection des données,
avec un minimum de déformation selon une métriduoésee, du nuage de points dans un espace
de dimensions réduites (plan par exemple). L’amats composantes principales (ACP) et les
analyses des correspondances simples ou multiphSC:( Analyse Factorielle des

Correspondances) sont les méthodes factoriellgdusautilisées.

a)- Analyse en composante principale

L’analyse en Composante Principale (ACP) est unbnigue largement répondue pour opérer

une réduction dimensionnelle sur les données diaig

Etant donnée une matrice (documents-termes) dendiore (i*m). L’ACP utilise lesK premiers
vecteurs propres (axes principaux d’inertie) denktrice de covariancen(n) pour projeter les
données initiales dans un espace de dimenkioaduite et qui retient le plus d’information

possible.

L’efficacité de I’ACP réside dans sa capacité diuné le bruit lié aux mots vides, la redondance
et 'ambiguité. L’ACP convient a I'analyse des domnts mais les dimensions de I'espace réduit

manquent de signification sémantique.

b)- L’Analyse Factorielle des Correspondances

Cette méthode est particulierement populaire dansommunauté de l'analyse de données
textuelle. Elle permet par exemple de révéler wréame proximité entre les mots a l'intérieur
d'un corpus de documents. L'analyse factorielle desrespondances a été développée par
BENZECRI dans le début des années 1980 [25].
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Sur un tableau de données sup dimensions, I'AFC va déterminer l&s premiers axes d’'un

systeme d’axes orthogonaux résumant le plus laawveei du nuage. Les structures résultantes
(cartes par exemple) permettent d’interprétedmmnées. L'idée fondamentale est d’éliminer la
redondance dans les données originales en essiyantesumer » les variables de départ en un

nombre plus faible.

1.1.2.2 Le positionnement multidimensionnel (MDS)

Le positionnement multidimensionnel (MDS) est usamble de techniques mathématiques qui
permet de découvrir les structures cachées dardoteses. Les applications possibles incluent
le traitement des données dans la psychologiepdmlegie, I'économie et la visualisation des

textes de documents.

Le (MDS) est une méthode d'analyse d'une matricprdeimité (similarité ou dissimilarité)
établie sur un ensemble de données (documentdalans des données textuelles). Le (MDS) a
pour objectif de modéliser les proximités entredesnées de facon a pouvoir les représenter le
plus fidelement possible dans un espace de faiblergion (généralement 2 dimensions). Cette
proximité peut étre obtenue de différentes manjgras exemple, en calculant le coefficient de

corrélation ou la distance euclidienne dans unegésgmtation vectorielle des documents.

1.1.2.3 Les cartes auto-organisantes de Kohonen SOM (&xiffanizing Maps)

Le réseau d&ohonenest a la fois une méthode de classification efislgalisation sous forme de
carte hypertextuelle. Le réseau se répartit en deuxhes : une couche d’entrée formée par les
vecteurs et une couche de sortie qui est la codelt€ohoneet une distance euclidienne est
utilisée comme fonction de transfert entre les dmuches.

Les nceuds de la couche Klehonen(les documents en I'occurrence) sont répartisoumément

sur une grille en deux dimensions qui sera reptadee d’'une carte de navigation sur les
documents. La carte positionne les classes sumehagpud et associe chaque classe a un groupe
de documents. La carte est graphique, elle permetnavigation documentaire a partir des

champs sémantiques identifiés.
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1.1.3 Modeles de visualisation : la cartographie des domes textuelles

La quantité de données textuelles disponibles reerriet augmente de fagon exponentielle. De
nombreux outils existant aujourd’hui permettentaafdis aux utilisateurs d’exprimer I'objectif
réel de leur besoin et de visualiser et d’interagic les résultats retournés, ceci afin d’aider ce

utilisateurs a mieux appréhender le contenu d’itgmds ensembles de documents.

La cartographie de données textuelles est 'unedenouveaux moyens d’'acces a l'information
par la visualisation. Nous allons tout d’abord préer dans cette partie les motivations qui ont
entrainé la création de tels outils cartographigness ferons ensuite un état de I'art des oudls d
visualisation et de cartographie existant, toufpefsentant les principes de fonctionnement de

chacun.

1.1.3.1 Les limites des ouitils traditionnels de recherchetbrmation

La quantité et la grande diversité (diversité emmim, qu’en genre ou en thématique) des
documents disponibles de nos jours sur Interneperenettent plus aux moteurs de recherche
traditionnels de proposer aux utilisateurs un sertties efficace. En effet, de tels outils propbsen
en réponse a une requéte de l'utilisateur (sedimhia quelques mots tentant de décrire I'objet de
la recherche), une liste de liens vers des pagds. Wes liens sont triés selon une certaine
pertinence des pages qui désigne par rapporteglegte de I'utilisateur. Les listes de liens ainsi
retournées sont certes trés simples a interprételytilisateur (les liens situés en téte de liste
sont plus pertinents que ceux situés en queuestl), limais contiennent souvent un trés grand
nombre de liens (souvent plusieurs dizaines, vdae centaines ou des milliers), alors que

I'utilisateur se contentera la plupart du tempsidevisiter que les tout premiers.

Le classement des liens orchestré par les moteurgeaherche est souvent assez complexe et
critiquable. Les technique utilisées sont proprebague moteur et se basent généralement sur la

présence de graphies et d’'URLSs dans les pagesysaesopar le moteur.

Deux critiques peuvent alors étre adressées autés twaditionnels de recherche. Tout d’abord
de tels outils mettent en ceuvre des traitementdescdres élaborés, mais généralistes et
retournant aux utilisateurs des résultats n’étast toujours en rapport avec l'objet réel de leur

recherche.
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La seconde critiquest liée aux listes de liens retournés a l'utiésaten réonse a sa recherche.
Ces listesne permettent pas a l'utilisateur d’avoir une vuebgle des résultats raurnés, ni
méme d'observer précisément des proximités entgepaVeb (par exemple, des similar

thématiques entre certaines pac

Cette notion de proximité de contenu est particeifieent intéressante dans le cadre d’outil
fouille de textes : leisple regroupement de plusieurs liens désignantpages aux conteni
similaires en un groupe de liens pointant versinfegmation particuliére, peut étre tres utile ¢
de permettre a l'utilisateur d’avoir une idée sargrande quantité d’'informatis qui lui est

retournée.

La proposition ds outils permettant a la fois de prendre en cémaithn le besoin réel (
I'utilisateur et proposant des représentationselies interactives des résultats obteest donc
nécessairedans des outils de fole de texte mais également dans des outils de -

documentaire.

1.1.3.2 Etat de I'art : Les travaux de recherche exploitant la visualisatide données textuell

Depuis plusieurs années, un grand nombre de cheslséntéressent a la problématique
I'accés au contenu de grands ensembles de documi@ats cela, certains ont mis en ceuvre
techniques de visualisation de linformation. Datette partie, nounous intéressons aux

principales méthodes de visualisatio

Dans le domaine de fouille de te», SALTON propose dans [2@le projeter sur le périmét

bY

d'un cercle les pages obtenues en réponse a un@teegNous pouvons ainsi obtenir

représentation suivante :

D, = 2T,+ 3T, + 5T,
O — 0T, + 0T, + 2T,

2 3

D,=3T, 1 7T, | T,

Figure 6. Tour de Salton
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Sur cette figure, la requéte de l'utilisateur essignée par la lettre Q et les documents retournés
en réponse a cette requéte sont désignes patttes 1 et D2. La distance angulaire entre Q et

D1 est la plus petite. Le document D1 est le phm@prié pour répondre a la requéte D.

Toujours dans ce domaine, HEARST propose dansd2 FEponse a une recherche un ensemble
de rectangles correspondant chacun a un documegét gartinent par le systéme. Dans ces

rectangles quadrillés, chaque ligne correspond moiaclé de la requéte et chaque colonne est
grisée en fonction de la fréquence du mot-clé audie segment de document qui lui est associé.
(Figure 7).

Dans des taches de parcours rapide d’'un ensembiioaanents, d’autres techniques ont été
proposées. Certaines de ces techniques présemtesmisemble de documents sous forme de
hiérarchies en 3 dimensions (tel le Cone Treesu(Eig) [28]) ou d’arbres hyperboliques
(I'Hyperbolic Tree [29]).

& 1.72 ZF: Innovation in the industry’s labs and think tanks.
) 1.68 SAhAN: IBR TO BUY SOFTWARE FIEM FOR APPLE v
O 1.B2 SAhAN: MNEW MISSION FOR RAamp;D: BESHAPING T
& 2.00 ZF: Xerox opens color research lab. (Xerox Corp.’s W
O 1.45 ZF: Xerox pushes display consortium; DARPA funding
(O 2.24 ZF: Fumblimg the future: how Xerox invented, then igr
(0 23.53 ZF: Bean counters invade ivory tower; Xerox is deterr
O 1.80 ZF: Compromise reached on digital audio tapes.&h;
O 1.60 ZF: Compromise reached on digital audio tapes. &b
0 1.58 ZF: Xerox scientist looks past distributed computing t
(0 240 ZF: Synoptics rides to top of wiring niche marlket. (Syr
0 1.35 ZF: Maintenance is not a soft option. (Includes relatec
O 1.7 Wad Who's Mews: Xerox Corp.

0 1.30 ZF: Improving a computer networlk’s efficiency. (Busir
O 1.46 ZF: DR DOS 5.0, (Digital Research Inc ships $199 ver:
O 1.7 ZF: Zoomracks inventor challenges 1Bh and Asymetri:
O 1.83 ZF: Mew Microsoft research group blasts off to high &
O 1.61 ZF: Xerox research leads to biotech advance., ((-Life]
0 1.43 ZF: Kerox to seek STAR royalties. (STAR workstation®
(1 1.58 ZF: Metaphor plays a pivotal role in IBM-Apple ventue

&EUE@DEE““EE“ED*DDQ

J"’..“\é 0

Figure 7. Les « TilesBars » de Hearst
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Figure 8. Un exemple de Cone Tree

Une technique de visualisation particuliere, appeaartographie, est également exploitée dans
certains travaux. Une carte d'un ensemble de dootsmeet alors en évidence des proximités et
des liens entre entités textuelles (comme pas eeedgs mots, des documents, des auteurs, ...)

au sein de cet ensemble.

Dans une tache de veille documentaire, Abdenour RAKE propose dans [30] d'utiliser une
technique de cartographie afin de visualiser lsslientre les principaux termes présents dans un

ensemble de dépéches d’agences de presse (figure 9)
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LY ]

Co-occurences contextuelles
participant a la détection des termes représentatifs Etats-Unis et Inspection.

Figure 9. La cartographie d’'un corpus de dépéchesagences de presses selon
MOKRANE [30]

Devant l'intérét croissant des techniques de visa@bn, de nombreux logiciels d’analyse de
données textuelles proposent des méthodes deisatim de résultats d’analyse d’'un corpus des

données. Parmi ces logiciels, nous pouvons citéBIAER et Tétralogie.

Dans une tache de veille concurrentielle, SAMPLBHR],[[32] permet de visualiser 'ensemble
du lexigue sous la forme d’'une représentation dgeagh(réseaux de clusters) aprés une étape de
clustérisation caractérisée par le regroupementnaes constitutifs du lexique par familles
homogenes. A l'intérieur d’un cluster, les motats@liés entre eux par des liens plus ou moins
forts calculés selon les cooccurrences relatives rdets dans les textes. Il est possible, en

sélectionnant un mot, de retourner aux documentuigsont liés (figure 10).

SAMPLER peut étre associé au développement de-fuatee de veille stratégique permettant
I'élaboration, le traitement et la diffusion denformation ou a la réingénierie de systemes

documentaires (constitution ou rénovation de réféeks terminologiques).
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/
optical dise technology

Figure 10. Uh cluster extrait d’'un corpus « armement nucléaire » réalisé sous
SAPMLER

Tétralogie [33], [34] permepar l'intermédhire de méthodes statistiqud'analyse de données
évolutives visualisées en quatre dimensions, dérenet évidence: l'identité des acteurs et |
relations, leurs lieux d'action, I'émergence etolétion des sujets et des concepts, les élén
stratégiques de propriété induelle (brevets), les domaines virtuellement portegue lire et ot
publier, avec qui collaboreefc....

Tétralogie est un des éléments esses de la station bibliométrique ‘ATLA élaborée
conjointement grace aux aides du CEDOC et du SGDN et qui fat intervenir de nombreu
partenaires nationaux (INI¢, CRRM, IRIT®, différents nmnistéres) afin de proposer sur
méme support I'ensemble des méthodes opératioarelleeure actuelle dans le domal’outil
Tétralogie est alimentgar des banques données bibliographiques, textuelles ou factudbe:
ligne ou sur CD/Rom).

! Centre d'Information et de Documentation de I'Arneex
? Lesecrétariat général de la défense natic

3 Institut de I'Information Scientifique et Technic

“ Centre Recherche Rétrospective de Mar:

® Institut de Recherche en Informatique de Toul
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Figure 11. Analyse multidimensionnelle selon Tétralgie

1.2 Approche de document structuré

Un document n’est pas seulement un ‘sac de motais mn ensemble structuré de termes et
d’expressions, un ensemble qui permet de communide® informations sur un ou plusieurs

sujets a la fois. Cette richesse et cette com@ediivent étre prises en compte dans la
conception des systemes de recherche d'information.

Baeza_Yates [35] proposent une typologie des dootgrtextuelles basée sur la structure qui

comporte trois éléments : structures fixes, stmestinypertextes et structures hiérarchiques.

1- Les structures larges fixes représentent le meat sous forme d'une liste d'unités

indépendantes dont chacune est un sac de motsouesels par exemple se composent des
champs suivants : I'adresse du destinataire, let ®ijle message. Les articles techniques sont
représentés par un titre suivi d'une liste de pamwes. Ces larges structures ont l'avantage de
garder la simplicité de I'approche de sac de mioélles permettent également de rechercher les

unités pertinentes dans un document.
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Salton et Buckley dans la version récente de SMARiTcombine I'approche sac de mots et celle
d'unités structurées [36] mesurent la similaritteenn document et une requéte en deux temps,
premiérement avec tout le document (sac de motehetecond lieu avec les paragraphes du
document indépendamment. Si un ou plusieurs pgragsasont pertinents par rapport a la
requéte, ils seront retournés par le systéme, sioohle texte peut étre retourné s'il est jugé
pertinent. D’apres leur expérience cette combimaisapproches donne des résultats plus

pertinents par rapport a I'approche sac de mots.

2- A la différence des structures larges, les tires hypertextuelles représentent un document
par un ensemble d'unités reliées entre elles. lagegpp HTML est un exemple idéal de ces

structures.

Cette structure est adoptée par des moteurs derobes sur Internet mais seulement quelques
moteurs l'utilisent pour mesurer la pertinence éers résultats, par exemple, la mesure
PageRank de Google mesure I'importance d’'une page en calculant le nombre de pages

pointant vers cette page.

Google est un bon exemple de la fagcon dont la tstreichypertextuelle (liens entre les
documents) peut fournir une ressource riche posirsigstemes de recherche d’information.

Cependant, les structures de ce type sont halgtnefit chéres a traiter.

3-Les structures hiérarchiques représentent un komp entre la complexité de I'aspect
hypertextuelle et la simplicité du texte libre. leses sont un exemple de structure arborescente,
contenant des chapitres, qui contiennent des ssctoui peuvent éventuellement contenir des

sSous sections.

Beaucoup de systeme de recherche dinformation gtéent a des utilisateurs d'indiquer une
sous-section particuliere dans un document pouwrig®e leur besoin de recherche. Cette sous-
section est appelée champ, par exemple, recheeshmdts clés dans titre, le résume ou dans le

corps d’'un document.

L’approche de document structuré permet de chemthae trouver des segments pertinents dans
un document, mais elle apporte peu par rapporagptoche de sac de mots puisque chaque
segment est encore représenté comme un ensembl@rdonné de mots et I'information

concernant le contexte local du mot dans un doctineste absente.
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1.3 Le contexte local d'un mot dans un texte

Le contexte local d'un mot est 'ensemble des noplis'entoure dans un texte, ce contexte
immédiat aide généralement le lecteur a limiter sigaification possible du mot, ainsi que les
sujets présents. Par exemple, le nastocat peut porter plusieurs significations, y comprés |
profession d'avocat et le fruit d'avocat, maispiession detfibunal’ immédiatement a coté du

mot avocat clarifie et désambiguise le contenu.

Plusieurs systemes définissent un contexte locahu® I'ensemble des mots qui précéde un mot
choisit, d'autres le définissent comme I'ensemlde dmots qui précédent et suivent le mot.

Reconnaissant I'importance du contexte local plusienoteurs de recherche tels que Altavista et
Google permettent a l'utilisateur d’effectuer laherche avec une certaine proximité entre les

mots.

Le contexte local d’'un mot permet de maintenir gsrmations partielles sur l'ordre des mots
dans le texte, il est utilisé dans certaine approdé proximité. Cependant cette approche ne
fournit pas une vue globale du texte mais seulemeatvue partielle, ainsi elle est insuffisante

pour représenter et décrire le contenu d’'un doceimen

1.4 Les themes dans un document

Dans un texte l'auteur peut développer un ou plusisujets ou idées (appelées themes), sans
aucune supposition sur leurs organisations. L'aggmtle cette approche est sa flexibilité dans le
sens ou les themes peuvent étre interrompus etra@ints plusieurs fois dans le texte.
Cependant, cette flexibilité provoque la perte eélations hiérarchiques entre le theme principal
et ses sous themes. Une autre approche plus géniésente le texte avec un ensemble de
thémes principaux discutés parallélement et less sthémes se présentent linéairement

consécutifs.

Définition du theme

Jean-Marie SCHAEFFER dans [37] souligne la diffiéutle définir la notion de theme. Les
auteurs citent tout de méme deux définitions duthel.a premiere, considére le theme comme
«un principe concret d’organisation, un schéma (..utoar duquel aurait tendance a se
constituer et a se déployer un mondd.a seconde définit le théme telix signifie individuel,

implicite et concreb.
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Francois RASTIER dans [B&onsidére les définitions précédentes comme dtiadt d’ordre
philosophique et que d’ordre linguistique, il prepade définir le théeme comm une structure
stable de traits sémantiques (ou semes), récurrg@es un corpus esusceptibles de

lexicalisations divers. Dans le tableau 2on montre quelques possibilités d’organisa

thématique dans un texte.
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(c)

Tableau 3 Différentes organisationsdesthématiques dans un text

1.5 Visualisationmultidimensionnelle spectrale

Miller propose dans [2] unapproche de visualisation et d’exploration dese®xton structuré

Cette technologie appelég&dpic-O-Graphy’, appligue unéransformée erondelettes sur un
signal construit a partir des mots d'un texte. kappiété de Multi résolution deOndelettes
permet d’analyser les caractéristiques du flotatdrdans letextetel quela détection des points

de rupture et de eéimgement thématiques dans un docur

‘Topic-O-Graphy’ permet a l'utilisateur de visualiser rapimt les themes principaux d’

document électronique selon divers mc.
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Change Constani

Figure 12. Rototype de visualisationTopic-O-Graphy: forme ‘Wave'’:

Représentation de 3
Theémes proches ou communs échelles de
aux 3 échelles de résolution résolution

Figure 13. Misualisation thématique multidimensionnelle Topic- O- Graphy
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Figure 14. Visualisation de texte par coloriage

Le processus de modélisation décrit par Miller [8mmence par I'identification des mots
porteurs de sens dans un texte. Pour cela, lesirautgilisent les mesures d’identification
proposées par Bookstein [40]: Les mots ayant uitspplus élevé qu'un seuil fixé sont
considérées commdes themesCeux avec un poids faible, mais supérieur a worse seuil,

inférieur, sont appelédes mots croisésTous les mots restants avec des poids inférigoms

rejetés.

Les mesures de sélection de Bookstein consistapphguer des calculs de comparaison entre

I'occurrence du mot dans le texte et son occurraheztoire prévue.
Bookstein définit deux mesures statistiques :

- la tendance du mot a se regrouper en masse, dangnitd textuelle étroite (telle qu’un
paragraphe),
- la tendance d’'un mot de se reproduire au moinsfaisedans plusieurs unités textuelles

consécutives dans un document.
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Ces méthodes de mesure montrent qu’une telle imficom sur I'occurrence du mot améliore la
qualité d’indexation, une fois comparée a la fréapaeinverse du document. Cette expérience
indique également un lien entre les mots « portdarsens » et les mots qui ont tendances a se
regrouper. Malheureusement les auteurs ne prégisentomment employer ces mesures pour
caractériser les themes présents dans un documeqtiels sont les mots du vocabulaire associés

a ces themes.

Brewster dans [39] définissent un canal de thengadh comme étant le reflet de la pertinence
des mots du texte par rapport a un theme donrgeappliquent par la suite une Transformée en
ondelettes sur la collection des canaux résultafite de construire un signal appelé signal
d’énergie composée, I'analyse de ce signal vas gtémend’identifier les ruptures thématiques a
travers le document et ces ruptures peuvent étlysas a différents degrés de détails. Précisons
qu’aucun résultat expérimental concernant le caleufénergie composée, n’a fait I'objet d’une

publication a I'heure actuelle.

L'utilisation de cette application reste pour liast assez ‘confidentielle’, il existe peu de
publications relatives a ce sujet.
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CHAPITRE 3 : Les Transformées en ondelettes

et leurs utilisation actuelle

Le prototype Topic-O-Graphy présenté dans le chapitcédant fait appel a 'Ondelette de Haar
et ses propriétés spécialement la propriété dei madolution afin de générer les différentes

formes de visualisations de données textuellesoskgs en [2].

Dans ce troisieme chapitre nous exposons de mathiéogique différentes méthodes d’analyse
des signaux issus de la Théorie du signal, a sdaofameuse Transformée de Fourier, ses

propriétés ainsi que ses limites.

Nous exposons également les principes théoriqugsursade I'analyse par ondelettes et ses

récentes applications.
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1. Pourquoi a-t-on besoin de Transformées?

Les transformations mathématiques sont appliquaes sagnaux pour obtenir davantage
d'informations, qu'il n'y en a apparemment de digles dans le signal brut. Il existe un grand
nombre de transformations qui peuvent s‘appliquan aignal. Parmi celles-ci les Transformées

de Fourier sont de loin les plus populaires.

Dans la pratique, la plupart des signaux sont adgmsx dépendant du temps sous leur format
brut. Cela signifie que, quoique le signal mesaiest une fonction du temps. En d'autres termes
si on représente le signal, un des axes est lestévapiable indépendante) et l'autre axe (variable
dépendante) est ordinairement I'amplitude. Donc rapésentation temps- amplitude. Cette
représentation n'est pas toujours la meilleure p@yrlupart des applications de traitement de

signal.

Dans beaucoup de cas, l'information pertinenteashée dans la composante de fréquence. Le
spectre de frequence d'un signal indique quelles Iss fréquences qui existent dans le signal,
nous savons que la fréquence indique le changexiiane variable, si la variable change
rapidement, nous dirons qu’elle est de haute frécgiequand une variable change lentement,
nous dirons qu'elle est de basse fréquence.

Comment allons-nous mesurer la fréquence d'un I8ignaa réponse est la Transformée de
Fourier (TF). Si on prend la TF d'un signal du doreaemporel, on obtient la représentation
fréequence-amplitude de ce signal (nous obtenorgraphe dont I'un des axes est la fréquence et
l'autre I'amplitude). Ce graphe nous indique langitéa de chacune des fréquences qui existent
dans le signal. La TF est la plus populaire dassttamées utilisées, elle n'est pas la seule. Les
ingénieurs et les mathématiciens utilisent bienutts transformées par exemple : les
Transformées de Hilbert, la Transformée de Fouregétrée, Transformée de Radon et plus
récemment les Transformées en ondelettes. Chaeuoesdechniques de transformation possede

son champ d'application, ses avantages et cesviéommts.

Pour mettre en évidence le besoin de la Transfoena@mndelettes (WT) nous allons étudier d'un
peu plus prés la Transformée de Fourier.
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1.1 Naissance de la Transformée de Fourier

Le probléme qu'eu a résoudran Baptiste Fourierdans le cadre de son traité sur la chaleur

[41] fut le suivant :

Trouver les solution¥ (x, y) de I'équation aux dérivées partielles

o0’v 0%V _
+- " =
x> ay°

0 (13)

Décrivant les transferts de chaleur, il les réselutles développant en une somme infinie de

fonctions trigonométriques.

En effet lorsque I'on considére un signal quelcendwest indispensable d'avoir présent a l'esprit
deux représentations possibles pour ce signal, nepeésentation temps, c'est-a-dire une

représentation de la fornye= f(t) dans laquelle la variable indépendantest la durée qui
s'écoule et une représentation frequences derfaefgy = f(v) dans laquelle la variable

indépendante est la fréquence ( dont la dimensibtirverse du temps).

1.1.1  Transformée de Fourier des fonctions périodiques

L'analyse de Fourier décompose les signaux ertitmscelémentaires périodiques comme des
fonctions sinus et cosinus.

Etant donnée une fonctigrft) = f(t), supposée périodique pour simplifier, c'est-a-dire

f(t+T) = f(t), on montre quey(t) peut s'écrire

x(t) = z (a, cos— nt + b, sin 2? nt) (14)
Soit
x(t) = % + > (a, cos2m,nt + b, sin 27v,nt) (15)
n=1
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) 1
avec : Vo = T

La somme ci-dessus est a priori infinie elle cortgaine infinité de termes. Les nombres

ay,a,,b,.... donnent le poids de chacune des sinusoides dgtget sont appelés les «

Coefficients de Fourier », ils se calculent pardegressions suivantes :

+
|

2
a, = 2 j X(t) com ntdt (16)
T T
2
.
22
b, = T J;x(t) sin27w ntdt 17)
2
Sil'on pose
1 .
x(nv,) = > (a, — jb,) (18)
T
12
Ona X(nv,) = T j X(t)e — 2 ntdt (19)
T

2

X(nv,) est le spectre de fréquence, grandeur en génémgblexe, qui peut se décomposer en

Spectre d'amplitude

N

a’ + b? (20)

n n

x(nv,)

Et Spectre de phrases

b
g(nv,) = Arctg(- —) (21)
a,
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Réciproguement, on aura

x) = 3 X(nwoe - jf(nv,) 22)

n=-oo

T
+—

0 2
X(t) = Z e27in vot% jx(a) - e2riv,nado  (23)

n=-oo T

2

Les valeurs négatives de sont introduites pour rendre les équations plogpks ; on vérifie

aisément que sk(t) est réel

a, = —a

—n n

et b, = -b

n

1.1.2  Transformée de Fourier des fonctions non périodiges

On peut considérer cette non périodicité commeltadsiiune extension a l'infini de la péridde

p . 1 . : :
L'intervalle de fréquences, = — tend alors vers zero et le spectre devient alnesfanction

?
qui peut étre continue.
Ona
x(t) = J'ez"“dvj' x(o)e " do (24)
X(V) = j x(t)e 2 ™Mdt (25)

—00

x(v) est appelée la Transformée de Fouriex(tle

x(v) est une fonction de&/, en général complexe, qui comprend donc une pefée (ou en

phase) et une partie imaginaire (ou en quadrature).
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O X)) = Tx(t) cos2rwtdt (26)

—00

X (V)] = +Jzox(t) sin27wtdt (27)

—0c0

Le spectre d'amplitude est

2
X (t) = {O[X(W)]° + (V)] (28)
Le spectre de phases est

_ XV )

Q(v) = Arctg( X

(29)

1.2 Signification physique de la Transformée de Fourie

x(v) et x(t) représentent la méme grandeur physique, mais denseprésentation différente. Si
I'on considére(t), le point représentatif se déplace dans le dom@mgplitude- temps). Si l'on
considere x(v) le point représentatif se déplace dans le domaameplitudes- fréquences).

Lorsqu'on cherche la valeur dg€v) pour une valeurv, de v, cela signifie que I'on cherche dans
toute I'histoire dex(t)ce qui correspond a la fréqueneg. Ceci correspond a un filtrage

infiniment sélectif.

L'analyse en fréquence dgt) nécessite donc sa connaissance totale. Si, coresele cas
physiqguement, la fonctiorx(t) n'est connue que dans lintervall@,[T] il est illusoire de

chercher a définir son spectre de fréquences avedinesse supérieureldT . De méme, si l'on
veut retrouverx(t) a partir dex(v), il faut connaitre le spectre pour toutes lesueggres jusqu'a
I'infini et la formule montre que c'est la méme m@én de filtrage infiniment sélectif qui
intervient, les variables temps et fréquences banmnutées. Cela signifie que pour connaitre

parfaitement la valeur dét) a un instarit, il faut disposer d'une bande passante infiniait To
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ceci n'est qu'une autre forme de la relation dfiitade qui exprime limpossibilité pour

l'observateur humain a appréhender la réalité Isamhéformer ou la rendre floue.

1.3 Quelques applications de la Transformée de Fourier

Nous ne donnerons pas ici I'ensemble des applisagaistantes de cet opérateur mathématique
devenu classique, mais quelques exemples d'apphsaes plus importantes. Ces applications

peuvent étre classées en trois grands domaines.

1. Applications aux signaux monodimensionnels

Quelques applications importantes dans le casigeaux monodimensionnels Le filtrage. - La
modulation. - L'échantillonnage. - L'analyse degaux vocaux. - L'analyse des résultats de la

résonance magnétique nucléaire appliquée a I'élesistructures chimiques.

2. Applications aux signaux bidimensionnels

Description de sinusoide bidimensionnelle. - Tragat d'images. - Filtrage de bruit ; mise en

évidence des contours.- Utilisation de la transt@ran cosinus en codage JPEG.

3. Applications fondées sur la propagation des ondeseétromagnétiques

La propagation des ondes les interférences. itefmant d'antenne. - Holographie. -
Interférométrie et imagerie astronomique.- Rayonsristallographie. — Tomographie.

1.4 Limites de la Transformée de Fourier

Malgré son immense succes, cette technique a phss@efauts, en particulier son manque
evident de localisation temporelle. En effet, llgga de Fourier permet de connaitre les
différentes fréquences excitées dans un signat-&-dire son spectre, mais ne permet pas de
savoir a quels instants ces fréguences ont étéeém@ette analyse donne une information
globale et non locale, car les fonctions d'analysksées sont des sinusoides qui oscillent
indéfiniment sans s'amortir. Cette perte de logaliest pas un inconvénient pour analyser des
signaux dont la structure n'évolue pas ou peuigitatement stationnaires), mais devient un

probleme pour I'étude de signaux non stationnaires.
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De plus l'analyse de Fourier ne permet pas l'étdedsignaux dont la fréquence varie dans le
temps. De tels signaux nécessitent la mise en plagee analyse «temps -fréquence » qui
permettra une localisation des périodicités danteheps et indiquera donc si la période varie

d'une facon continue ou si elle disparait puis péggit par la suite.

1.4.1 Analyse temps- fréquence

L'analyse temps- fréquence repose sur la combimaies deux variables temps et fréquence dans
une méme représentation, fournissant ainsi uneatign de I'évolution temporelle du contenu
spectral. Pour cela il existe différentes approchesplus intuitive consiste a limiter
temporellement et fréquentiellement les élémentladamille d'analyse, puis a déplacer en tous
points du plan temps- fréequence les atomes d'analyssi définis, avant d'évaluer le produit

scalaire avec le signal analysé.

Pour pouvoir sélectionner un certain intervalldefaps et analyser les composantes de fréquence

dans cet intervalle, nous devons observer le grndiincertitude d’'Heisenberg.

1.4.2 Principe d’incertitude d’'Heisenberg

Le principe d’incertitude vient de la mécanique mjigue, mais il joue un grand réle dans le
traitement du signal. Il stipule que I'on ne peagdliser aussi précisément que I'on veut en temps

et en fréquence un signal.

La variation temporellez, et la variation fréquentielle,, d’un signal f satisfait

ool 2 % (30)

w =

Ce théoréme montre qu’il possible de sélectionmer position temporelle spécifique dans le

signal et calculer la composante fréquentielleespondante.
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1.5 Transformée de Fourier Fenétrée

La solution initiale pour résoudre le probleme dlygse des signaux transitoires était la
Transformée de Fourier Fenétrée (TFF). Elle estlamm a la Transformée de Fourier dans le
sens ou elle convertit un signal dans le domaindréiguence, mais elle divise le signal en
segments suffisamment petits pour que sur cesopsrtie signal puisse étre considéré comme
stationnaire. A cet effet, on choisit une fonctdmfenétrageW ). La largeur de cette fenétre doit

étre égale a la longueur du segment ou il est dérisicomme stationnaire.

La fonction de fenétrage est d'abord positionnééoatidébut du signal, elle est donc placée a
t =0. Supposons que la largeur de la fenétre BoiA cet instantt =0, la fenétre recouvre les
T /2 premiéres secondes. La fonction fenétre et leasigant alors multipliés. On sélectionne
ainsi lesT /2 premieres secondes du signal et on les pondérpaSexemple, la fenétre est un
rectangle d’amplitude alors le produit est égal au signal. Le prodbieau est alors considéré
comme un autre signal, dont on peut calculer lasftamée. Autrement formulé on calcul la TF

du produit de la méme maniere qu'on calcul la TR dignal quelconque (stationnaire).

Le résultat de ce travail est la TF dE$2 premieres secondes du signal. Si cette portion du
signal est stationnaire. L'étape suivante consistécaler la fenétre dd secondes vers un autre
emplacement, de la multiplier avec le signal puscdlculer la TF du produit obtenu. Cette
procédure se répete, en déplacant la fenétre mfervalle detl secondes, jusqu'a atteindre la fin

du signal.

La définition de la STFT ‘Short-Time Fourier Traogh’ suivante résume ce qui vient d'étre

expose

TET(t, f) = j[x(t)m* (t-t']e 1?7 dt (31)

Avec
x(t) est le signal lui-mémaep(t) est la fonction fenétre e&” son complexe conjugué.

Le probleme de la TFT, réside dans le principe cdiititude. Comme pour le principe

d'Heisenberg (I'impossibilit¢é de connaitre, au ménstant, le moment et la position d'une
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donnée élémentaire) il est impossible d'obteniruiBnément les informations de temps et de

fréequence d'un signal. On ne peut donc obteniraxaete représentation temps/fréequence d'un
signal, c’est- a dire, on ne peut savoir quellesposantes spectrales existent a un instant donné.
Tout ce que nous pouvons connaitre ce sont lavatiies de temps pendant lesquels une certaine

bande de fréquences existe. Le probleme de la $Elneprobleme de résolution.

Cette résolution dépend de la largeur de la fonali®fenétrage utilisée. Pour étre techniqguement
correct, cette largeur de fenétre est désignééegarmesupportde la fenétre. Si la fonction de
fenétrage est étroite, on la disupport compactCette terminologie est davantage utilisée dans le
monde des Ondelettes comme nous le verrons plusléois ce chapitre.

1.6 La Transformée en Ondelettes

Les deux approches mathématiques présentées danprdeédemment sont adaptées aux
processus stationnaires. De nouvelles méthodesrélbh et mises au point ces dernieres années,
unifient et généralisent les idées et les pratigdégeloppées précédemment et permettent
d’analyser des signaux non-stationnaires. La Toansfe en ondelettes fait partie de ces
nouvelles méthodes, son principe est de décrik®lldéion temporelle d'un signal a différentes
échelles de temps.

La théorie des ondelettes est apparue au débudrdeses 1990 [44], elle touche de nombreux

domaines des mathématiques, notamment le traitesnesignal et des images [45], [42].

Cette section présente un rapide apercu des fomderetoriques des Ondelettes, pour aller plus
loin sur cette théorie du traitement du signalaéde des Ondelettes, le lecteur pourra se reporter
au livre de Mallat [43].

Malgré une origine aux nombreuses racines, onbadrie point de départ de I'utilisation des
Ondelettes au géophysicien Jean Morlet, qui enemagde les utiliser pour l'analyse de
sismogrammes utilisés dans la recherche de pé&moketerre.

Dans la transformation par Ondelettes, comme dé&nsalyse de Fourier, en cherche a
transformer un signal quelconque en une série debres que I'on pourra ensuite utiliser pour
reconstruire au mieux le signal d’origine. Cependians la transformation par Ondelettes, on
utilise plusieurs niveaux de résolution pour examile signal et faire ressortir les difféerentes

variations.
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L'analyse multi résolution donne un ensemble deasig d'approximation et de détails d'un
signal de départ en suivant une approche fin-asggnsOn obtient une décomposition multi-
échelle du signal de départ en séparant a chageauwnide résolution les basses fréquences

(approximation) et les hautes fréquences (détdilsgignal.

Cette approche a un sens quand le signal a degosamtes a haute fréquence pour des courtes
durées et des composantes de basse fréquencegtmrgdes durées. Pour accomplir une telle
tache une Ondelette sera employée au lieu d'unetifonde fenétrage, la Transformée en
ondelettes est capable de fournir les informatamtemps et de fréquence simultanément et donc

une représentation temps — fréquence du signal.

1.6.1 Définition

La Transformée en ondelettes est une représentatidtirrésolution, qui exprime les variations
d'un signal a différentes résolutions. Une Ondelgttest une fonction oscillante, comme les
fonctions sinus et cosinus, mais localisée. Celaaskiit par le fait qu'elle est intégrable de uale
0.

j Y(X)dx=0 (32)
Le signal est étudie aux échelles Y2, ¥4,.axec jOZ et j<-1

OxO0,0,(X) =2' (2" x) est la dilatation de I'Ondeletigx) a I'échelle 2

1.6.2 Les propriétés des Ondelettes

Avant de calculer une transformation en Onddesier des données recueillies, nous devons
d'abord choisir une Ondelette parmi les nombreuagétés qui existent. Nous pouvons citez les

plus reconnues : Daubechies, Shannon, Battle-Lémdeyer, ...

Les deux facteurs principaux qui influencent leoighd'une Ondelette sont le nombre de

moments nuls et la taille de support.
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1 Les moments nuls

Pour le stockage et la transmission des signaumdidleure approche consiste a employer le

minimum d’espace de stockage et de la moindre géatd largueur de bande.

Dans le domaine de la recherche d’'information, compression optimale de données signifie
l'utilisation d’'un espace minimum, permettant Izifiéé d’acces et la recherche d’'information,

nous devons représenter le maximum d’informatiorsde plus petit espace possible.

En langage de transformée en ondelette cela Edaiproduction d’'un maximum de coefficients

d’Ondelette proches d@. Le momentk de la fonctionf (t) est défini comme suit

j t“f (t)dt (33)

On dit qu’'une Ondelette possé&denoments nuls si I'équation (33) v&utpour les valeurs dk
suivante® < k < n.

2. Lataille du support

Le second parametre qui affecte le choix de 'umalélette est la taille de son support. Le

support de la fonctionf est le domaine (I'intervalle) ou la fonction estnaulle. Une fonction
f a un support compact si son support est limitée.eRemple la fonction carrée a un support

compact dans l'intervalle [0, 1].

10s<t<1

f(t)= <

0 sinon
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Si une fonction f a une singularité au point et si t,est dans le support compact de
Wit = 27227t - n), alors <f,z//j'n>peut étre de grande amplitude [43]. (Bi a un
support compact de tailkg il existe, a chaque écheflé, k Ondelettey; ,dont le support

compact contienrig.

Pour minimiser le nombre de coefficients de graadwlitude, on peut diminuer la taille du

support dey et donc moins de composantes signifiantes a peeedrconsidération dans les

calculs pour le stockage des signaux.

Dans le contexte de la modélisation et la rechediiddormation, la taille de lI'index sera plus

compacte, si nous choisissons une Ondelette aveapport de petite taille.

1.6.3 L’'Ondelette de Haar

L’'Ondelette de Haar est I'Ondelette dont le suppst le plus petit, cela implique que sa

transformée du signal nécessitera le minimum despe stockage.

Soit h la fonction, dite de base de Haar, définielsupar

1 si O<x<1/2

h= <

0 sinon

~—

Supposons que nous avons un signal définit suefinalle[01]. Pour avoir une approximation
discréte du signal nous allons calculer ses valéans deux points, quatre points, huit points et
ainsi de suite ; le diviser en deux fonctions, @ea 1/ 2 et del/ 2 al/ 2, puis en quatre
fonctions, de0 a1/ 4,del/ 4 al/ 2,del/2 a3/ 4,etde3/ 4 aletc....

On obtient différentes résolutions et pour chacum@eut avoir une représentation dans l'espace
des fonctions a l'aide d'un systéme de fonctiondate, nommeées fonctions de base multi -

résolutions ou multi - échelles.
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Les Ondelettes sont des fonctions de base mutthelles qui assurent le passage cohérent entre
les différentes résolutions, la décomposition eetzonstitution de la fonction représentée. Si on
utilise les Ondelettes comme systeme de fonctiandabke, a chaque niveau on dispose des

approximations (moyennes) de la fonction initigldes informations de détails.
1.6.4 Exemple de calcul

La transformée de Haar de la fonctibéx) = [v,Y,Vs..... .] génére

- Des approximatiorjg,a,as......a,,,] qui sont les moyennes des valeurs initiales derletion

prisent deux par dewa, = (y, +V,)/ 2....

- Coefficients de détail ou les différenpeg.d.......d ,,],aved, =y, —a,d, =y, — a,

Considérons un signal monodimensionnel composéidiagéchantillons

S=[2481214021]

—

=

Pour calculer sa transformée de Haar, moyennorsouiales paires de valeurs voisines pour
obtenir [3 107 1.5]
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e

v

Afin de récupérer le signal initial nous devonsalégent enregistrer d'autres valeurs
représentant la perte d’information.

[-1-2 7 0.5]
Le signal peut donc étre représenté par sa résolutiérieure et le signal de détail.

En appliguant ce procédé, récursivement sur leabigm aboutit a sa transformée de Haar, a la fin
signal est représenté par un seul coefficient dgemoe du signal et I'ensemble de coefficients
des signaux de détails successifs.

Résolution Moyenne Détails
8 [2481214021]
4 [3 10 7 1.5] [1 -2 7 0.5]
2 [6.5 4.25] [-3.5 2.75]
1 [5.375] [1.125]

Tableau 4. Transformée de Haar du signalS=[248 12 14 0 2 1]

Observons la transformée de Haar ainsi obtenuplusndu coefficient de moyenne du signal, les
coefficients de détails expriment les variationssipnal aux différentes résolutions. A une méme
échelle, plus le coefficient est grand en valewsoél®e, plus ces variations sont importantes. Le
signal original sera présenté par [5.375 1.1252375-1-2 7 0.5].

Pour effectuer cette transformée, deux filtres @@t utilisés [46] le filtre d'échelle [1 1] qui

permet de calculer le signal de résolution infégeet le filtre d'Ondelette [1 -1] qui permet de
calculer le signal de détail.
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Appliquer le filtre d'Ondelette au signal revientaculer le produit scalaire du signal et de la

fonction Ondelettey.

/’

1 pour0<x<%

W(x)= <

-1 pour %sx<1

e

1.6.5 L'utilisation actuelle des Ondelettes

La théorie des Ondelettes est apparue au débutmeses 1990, elle touche de nombreux
domaines notamment le traitement du signal etmeageés [47]. Aujourd’hui son utilisation s’est
élargit a différents domaines de recherche partiment la fouille des données [48] (Data
Mining), ce domaine représente un secteur de rebbetrés important dans le domaine
scientifique ainsi que dans lindustrie. La fouille données a vu le jour dans les années 80,
quand les professionnels ont commencé a se sougsr grands volumes de données
informatiques inutilisables.

Le Data Mining consistait essentiellement a extraie l'information de gigantesques bases de
données de la maniere la plus automatisée possitbatrairement a aujourd’hui ou le Data
Mining consiste a la sélection, I'exploration, ladification et la modélisation de grandes bases

de données afin de découvrir des relations endrddanées jusqu'alors inconnues.

La théorie des Ondelettes joue un role importaniscce domaine, les Ondelettes ont beaucoup
de propriétés favorables telles que les moments, maldécomposition multi résolution et la
représentation hiérarchique, les coefficients deétation ainsi que tout un ensemble de
fonctions de base. Ces propriétés pourraient foudeis représentations des données qui
permettent de rendre le processus d’extractior étaitement plus efficace et précis.

Les Ondelettes ont pu étre incorporées dans beputalgorithmes de recherche d’information,
principalement sur des données qui ont des losakt@porelles/spatiales, par exemple, les séries

chronologiques, le flux des données, ...
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Dans cette partie, nous essayerons de donnerrual sur les secteurs ou les Ondelettes sont

récemment employées.

1.6.5.1 La gestion des données

L’objectif de la gestion des données est de troules méthodes de stockage et d’organisation
permettent un acces facile, rapide et efficacednnnées. La Transformée en ondelettes fournit
une structure hiérarchique et une représentaticsiodaées multidimensionnelle, ce qui favorise

son utilisation dans la gestion de données.

SHAHABI et ses col dans [49], [50] présentent dstrxictures arborescentes TSA-Tree et 2d
TSA-Tree, (Trend and Surprise Abstractions Tree)s ldeux structures sont utilisées pour
détecter les changements des données dans les démmologiques et améliorer le processus

d’interrogation.

(TSA-Tree) se base sur la Transformée en onddlasizrete, la racine de I'arbre (figure 16) est
représentée par les données originales de la sramologique et chaque niveau de l'arbre

correspond a une étape de la décomposition en Eitatel

Au premier niveau de décomposition, les donnéagimalies sont décomposées en deux parties
une premiere pour les basses fréquences (tendascesle autre pour les hautes fréquences

(surprises) et le processus se répeéte jusqu’aliederneau de décomposition.

(2D-TSA-Tree) est une extension bidimensionnelle @e&SA-Tree), elle appligue une
Transformée en ondelettes sur des données 2Ddadltenir I'ensemble des coefficients

d’approximations et de détails.
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Jnput sequence (1)

Figure 15. La structure de TSA-tree : X représente les donnée
originales, AX; et DX; représente la tendance et la surprise a
niveau i

Avec la popularisation de la quantité d’images nugués, la gestion des bases de donnée
images devient de plus enus difficile. Venkatesan et col. dans [5ijoposent une nouvel
techniqued’indexation des images (fonction de hache Le processusd’indexation est le
suivant : Is calculent d’abord une décomposition d’'une imagOndelett: et chaque sous bande
de 'image (segment) est aléatoirement couvertgetiés rectangles

Les statstiques (variance et moyenne) de chaque rectaegbatscalculées et présentées con
valeur d’entrée pour I'étape de codage afin de sihéa clé de hachagiles expériences ont
prouvé que le hachage des images est robuste ctmitetraitement d'ima( commun et
modification malveillante.
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Figure 16. Hachage aléatoire de I'image de Lenaédomposition en 3 niveaux
avec I'Ondelette de Haar)

1.6.5.2 Le débruitage

Le bruit est une erreur aléatoire d’'une variablsunée. Il existe plusieurs raisons possibles pour
générer des données bruitées, tel que les erreuresgures pendant I'acquisition des données, les
erreurs humaines, ou les erreurs de machines éols shisie des données. On peut définir, donc,
le débruitage comme le processus d’identificati@s données optimales parmi les données

bruitées disponibles.

L’idée principale est de transformer les donnéesliiarentes bases d’Ondelette ou les grands

coefficients représentent I'information utile, tédue les plus petits représentent le bruit.

Donoho et Johnstone [52] présentent une techrappelée WaveShrink (Shrinkage Methods
méthodes de rétrécissement). La technique applimes Transformée en ondelette sur les
données originales, les coefficients d’ondelettest la valeur absolue est au dessous d'un

certain seuil seront placés a zéro.

1.6.5.3 Laréduction de dimension

La réduction de dimension consiste a projeter desées d’'un espace dadimensions dans un

autre espace de dimensioaveck<<n avec ou sans perte d’'informations.
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Les Ondelettes offrent deux options différentesrgauéduction de dimension des données la
premiere consiste a garder les plus grdndsefficients d’Ondelette et approximer le rest@. a
La seconde consiste a garder que les k premiefcoerts d’ondelettes et approximer le reste a
0.

1.6.5.4 La clusterisation

Le probléme de clusterisation des données surgis d@aucoup de disciplines et applications.
On peut décrire le concept de clusterisation corsuite

Soit w un ensemble da points dans un espace multidimensionnel, il s'agttrouver une
partition dew en un certains nombre de classes tels que lesspdéms chaque classes seront
semblables.

La propriété de multi résolution des Ondeletteseamget aux chercheurs d’améliorer leurs
algorithmes de clusterisation. WaveCluster [53f@&spnte une approche de clusterisation pour
des larges bases de données, ou le partitionnafadig@space de données par une grille réduit le
nombre de données a considérés.

Dans une perspective de traitement de signal, sbllaction de données est considérée comme
un signal de dimensiom les parties du signal de hautes fréquences gamegnt aux régions de
I'espace ou il y'a un changement rapide de distitioudes données (les frontiéres des clusters).
Les parties de basses fréquences du signal con@éspbaux secteurs de I'espace ou les données
sont concentrés (les clusters).

Appliquer la Transformée en ondelettes sur un s$igndécompose en bandes de fréquences, par
conséquent, l'identification des clusters revientauver les composantes reliées dans I'espace

transformé et a différents niveaux de résolution.

1.6.5.5 La visualisation

La visualisation est une tache de description dandata Mining, elle permet a l'utilisateur
d’explorer et de mieux comprendre les données giogant au maximum le graphisme en
détriment du texte et aux nombres. Cependant, [@sufarges bases de données, méme une
simple opération de visualisation est difficileéalisée et la Transformée en ondelettes a permis
I'accés progressif aux données volumineux.

Dans le deuxieme chapitre on a présenté une neuapproche de visualisation et exploration
des textes non structurés basée sur les Ondel@fteta technologie de base applique la

Transformée en ondelettes sur un signal constrpéaréir des mots du document et I'énergie
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résultante de I'Ondelette employée sert a anallgsecaractéristiques du flot narratif du texte

dans le domaine de fréquence.

Rik Littlefield chercheur au PNNL ‘The Pacific Nbwest National Laboratory’ présente cette
technologie ainsi: This technology could help people who are overldadih information, such
as teachers, researchers and lawyelGe laboratoire a testé cette technologie sur Esodrs de
Fidel Castro au cours de ces 30 dernieres ann@ssteSts ont détecté le theme principal de

chaque discours, ainsi que I'ordre dans lequel ragsent les différents sous themes.

1.6.5.6 La similarité requéte / donnée

Le concept de la similarité consiste a trouverdt@meées qui répondent a une requéte précise, en
se basant sur une certaine mesure de similitudée @ehe prend tout son sens dans le traitement
des séries chronologiques, les images, les textes,

Pour les textes par exemple, il faut trouver lEnble des documents pertinents, a partir d’'un

ensemble de mots clés correspondant a une requéte.

Jacobs et col. [55] présentent une méthode bagééusiisation d’'une image comme une
requéte, la requéte peut étre potentiellement deebagualité par rapport a I'image recherchée.
La méthode image querying metricse base sur le calcul des singularités (coefiisiede
décomposition), elle compare essentiellement lekbmerde coefficients d’Ondelette significatifs

gue la requéte a en commun avec les cibles patestie

Natsev et col. [56] proposent l'algorithme WALRU$WAvelLet-based Retrieval of User-
specified Scenes) pour la recherche de similituates dles bases de données d'images. Dans le
méme domaine, Ardizzoni et col. [57] décrivévindsurf(Wavelet-Based Indexing of Images
Using Region Fragmentation), une nouvelle approober la recherche d’images, Windsurf
utilise I'Ondelette de Haar pour extraire les ctgastiques de couleur et de texture, il applique

également des techniques de clusterisation potitipaner les images en régions

Wang et col. dans [58] décriveBIIS (Wavelet-Based Image Indexing and Searching), un
nouvel algorithme d’indexation et de recherche dg®. WBIIS appligue I'Ondelettes
Daubechies-8 pour chagque composant de couleucokefficients de basse fréquence et leurs

variances sont enregistrés sous forme de vect@ans: acceélérer la recherche, le processus
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s’effectue en deux étapes : d'abord une sélectiate bbasée sur les variances, puis raffinement
de la recherche en exécutant une comparaison deuvedae caractéristiques entre les images

choisies et I'image requéte.

Dans le domaine d’aide a la décision, Chakrabariod [59] démontrent que le traitement
heuristique des requétes sur d’énormes volumesdeées avec des Ondelettes semble fournir

des résultats intéressants avec des temps de e&pin@s courts.

Conclusion

Nous avons vu que pour I'analyse des signaux ratioshaires, une solution consiste a utiliser
une variante de la Transformée de Fourier classidaeTransformée de Fourier Fenétré.
Cependant, cette solution a des limites, notamndants le choix de la taille de la fenétre
d’analyse qui détermine si nous nous concentronsirsel analyse fréquentielle du signal ou sur
une analyse des événements temporels. La Transd@meéndelettes représente une alternative a

ce probléme.

Comme la Transformée de Fourier, la Transforméeneielette fournit une représentation temps-
fréequence du signal, mais avec une résolution bigridNous pouvons ainsi effectuer une analyse
multi-résolution du signal et étudier plus finemdas détails du signal en l'observons a

différentes échelles.

Dans ce chapitre nous avons donné un survol subdess mathématiques de la théorie des
Ondelettes, nous avons présenté également ceripdisations récentes des Transformées en

ondelettes a savoir : la visualisation, la gesties données, la classification, ...

Dans le chapitre suivant nous allons utiliser giligper la Transformée en ondelettes dans le

domaine de la modélisation et la recherche d’infdrom textuelle.
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CHAPITRE 4 : modélisation Spectrale des données

textuelles : vers un Systeme de Recherche d’'Informian
Spectral

Aprés avoir présenté les principaux systemes deerebe d’informations, leurs principes de
fonctionnement, leurs avantages ainsi que leursteldn nous avons également présenté le
nouveau concept de la modélisation spectrale dangisualisation des grandes masses de

données textuelles non structurés.

Dans ce chapitre, nous allons construire une apprde modélisation et de recherche spectrale
pour les données textuelles. L’hypothése exprimdies e chapitre est que le texte peut étre
considéré comme un signal.

Pour valider notre modéle de recherche d’infornrmtimous allons dans une premiere
expérimentation appliquer la méthode de modélisaspectrale sur un corpus de données
textuelles, nous allons construire les signaux Hi&mues correspondant aux données et effectuer

une comparaison des signaux dans le but d’'une aamspa documentaire.

Dans une seconde expérimentation nous allons validgre algorithme de recherche

d’'information sur un corpus. Nous allons constrl@® signaux correspondant aux termes d’'une
requéte et calculer la pertinence des donnéesapaort a cette requéte. En dernier et afin de
juger l'efficacité de notre systeme de rechercliwefafmation, nous allons comparer nos résultats

avec les résultats obtenus a l'aide de la présentegctorielle.
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Introduction ;

Les systemes de recherche d’information traditithee basent sur une représentation dite plate
‘sac de mots’ ou les documents sont représentéglesiment par la présence, I'absence ou la

fréequence d’apparition des mots dans le texte.

Dans le deuxieme chapitre on a rappelé les diftéseaméliorations apportées a cette approche
de représentation plate et nous avons constat@’igimation de position des mots dans le

texte est ignorée. Si on examine les deux docunseimtants [95]:

Document 1: « The smell of the bakery first appeatefive in the morning. The maroon delivery

trucks passed through the town ten minutes later »

Document 2 :«The smell of the diesel first appeatefive in the morning. The bakery delivery

trucks passed through the town ten minutes later ».
Et étant donné la requéte suivante: « bakery tracks

En utilisant le modéle vectoriel chacun de ces dimpuments aura le méme score de pertinence
par rapport a la requéte. Pour les distingués @rotiserver les positions des mots dans les deux

textes.

Les travaux réalisés, au cours de I'étude suivamtepour objectif d’évaluer I'impact de I'ordre
d’apparition des termes dans un texte pour la rebleed’information dans un corpus de

documents textuels.
Considérons les deux documents précédents :

Dans la représentation vectorielle, un documenteggiesenté par un vecteur en fonction de la
fréquence des mots ou de leur présence et/ou abdans le document. Dans cet exemple nous
allons considérer les fréquences d’apparition defs mans les textes.

Le lexique de ces deux documents est constituénias suivants: smell, bakery, first
appeared, five, morning, maroon, delivery, trucgassed, through, town, ten, minutes, later,

diesel».

Dans le premier document, le newhellapparait une fois, le mbiakeryapparait une fois et ainsi
de suite, le vecteur V1 comportera ces informatidbs {1, 1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,
0}.
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Le vecteur V2 comportera les valeurs suivantes {V¥2%,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1, 1, 1}.

Si on considere la requéte « bakery trucks», ldeweccorrespondant comportera les valeurs
suivantes : V3={0,1,0,0,0,0,0,0, 1, 0, 0000, 0, 0}.

En utilisons la mesure de similarité de cosinusuééign 34), l'angle formé entre le vecteur
requéte et ceux des documents est le méme donelssdocuments sont similaires (dans cette

représentation) par rapport a la requéte.

V1iv2

&

En effet, dans la représentation vectorielle ctassi[61], [62], lors de la création des vecteurs

Cosx =cosyYLV?2) = (34)

documents, seule les fréquences d’apparition desegesont prisent en considération mais les
positions de ces termes sont ignorées. Certainauxade recherche ont essaye d’inclure
I'information de position des termes [63], [64]5]6ces travaux ont donné naissance a plusieurs
méthodes de proximité qui calculent la pertinentm @locument en se basant sur la distance
entre les termes de la requéte dans le documestm@thodes fournissent une précision élevée
lors de la recherche mais les essais de prisemapteales occurrences des mots dans le calcul de
la pertinence augmentent le temps d’interrogatiosi @ue I'espace de stockage des données de

facon significative.

Dans notre travail nous n’'allons pas proposer umavelle amélioration de la représentation
vectorielle mais une nouvelle représentation dddiimation textuelle basée sur la modélisation
spectrale, en considérant a la fois les notionscalibences mais également de I'ordre

d’apparition des mots dans le texte.

L’originalité de cette représentation repose sufaton de représenter un document, non plus
simplement comme un ensemble de vecteurs mais camnemsemble de signaux décrivant le
contenu du document. Cette nouvelle forme de reptéson nous permettra par la suite
d’appliquer de nombreux outils mathématiques conensthéorie du signal, tel que les
Transformées en ondelettes et jusqu’'a aujourdtutilisés dans le domaine de la recherche

d’information textuelle.
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Exemple

Considérons I'exemple suivant:

“The emergence of library networks is discussed.ndfgment issues involving network

structure, economics, and applications of compgtginology are considered.”(Base de données

LISA)

2,5

0,5
0 T T
3 0
& &
& & S
& < &>
e A
k’b
¥

Figure 17. Signal de pertinence correspondant a kemple 1

Le signal sur la figure 17, représente la modétisat du texte de I'exemple 1.

L'axe des

abscisses correspond a I'ensemble des termes wudans leur ordre d’apparition, sur I'axe des

ordonnées on retrouve les niveaux de pertinenaesmmrndants a ces termes présentés dans le

tableau 5.

99



termes Pertinence thématique

emergence 1,17098566035656
library networks 1,90603103013786
discussed 0,498887802
management 2,04604692374826
involving 0,923831045475437

network structure 1,50197887939799

economics 0,703624242926058

computer technology | 1 39283440997292

Tableau 5. Pertinence des mots de la phrase exemplelLes mots vides sont
éliminés.
Cette modélisation des niveaux de pertinence reptéde flot du théme « Library networks »
dans le texte, sous forme d’un signal ; le floctaque theme pourra étre représenté de la méme
maniéere. Les signaux sont des formes puissantasarselles utilisées dans des applications de
traitement de son, des images, des discours, d&cqualité du signal dépend de la mesure de

pertinence utilisée dans le calcul de la pertinghéeatique des termes du texte.

Brewster et.col dans [39] représentent égalemestddeuments en fonctions de signaux, ils
deéfinissent les themes comme les mots ayant wsmus élevé qu’un seuil donné .les auteurs
appliguent par la suite une Transformée en on@slatir la collection des signaux résultante afin
de construire un signal appelé signal d’énergie pmsée. Ce signal représente le contenu du
document et c’est la base de leur prototype daligation et de segmentation Topic-O-Graphy.
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1. Pourquoi une modélisation spectrale

Le recours a la modélisation de l'information testte en signaux parait un choix judicieux en

considérant les arguments suivants :

* Peu ou pas d’améliorations au niveau de la modiéisades données textuelles, la
majorité des systemes actuels se basent sur lasesgation vectorielle classique, les
améliorations se portent essentiellement sur lesires de similarité utilisées,

* la modélisation en signaux a déja prouvé son étilans divers domaines, notamment le
traitement d'images, de la parole et du son,

» une telle approche permet de faire appel a diftérentils mathématiques empruntés a la
théorie du signal et jusque la inexploités dancamexte de recherche d’information et

comparaison textuelle.

2. Notions et fonctions

Nous devons tout d’abord donner une vue globalendéens et fonctions définies et utilisés
dans le modele que nous proposons

Notion de fréguence:

La fréquenceaf d’un terme w (mot ou mot composé) dans un corpus de documentsspond
au nombre d’occurrences du termedans la base. Sa fréquenicé correspond au nombre de

documents contenant le terme

Notion de cooccurrence

Dans la recherche d’'information on définit généraat des cooccurrences entre des termes et
des documents contenants ces termes. Ou entrerdesstet les thématiques présentes dans un

document.

De deux termes et j on dit qu’ils co-occurrent ou qu’ils sont assocgss sont utilisés

ensemble pour décrire un méme document.
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Notion d’ordre chronologique :

Dans un document textuel, 'auteur peut traitepurplusieurs sujets. L'ordre chronologique
dans un texte représente l'ordre d’apparition dasés qui construisent la discussion autour de

ces sujets.

Notion de Signal Thématique :

Nous désignons p&ignal Thématiquela modélisation du flot de la discussion autdun
théme donné dans un texte. Le signal relie lesdemhe la discussion dans leur ordre d’apparition

dans le texte.

Notion de Theme:

Dans le contexte de la modélisation spectrale heme représente l'idée ou le sujet développé
dans un texte. Un document peut traiter d’'un owsiplus themes a la fois sans aucune
supposition sur leur organisation. Traiter la théguee d’un texte revient donc pour nous a mettre

en évidence les principaux sujets abordés dansroged.

Il existe plusieurs méthodes pour le choix des #i&ues représentatifs d’'une base de

documents textuels. Nous expliquerons dans ceuifLies différentes méthodes.

La détection des themes dans un document :

L’ensemble des mots clés indique généralement lascipaux themes présents dans un
document. Certains mots clés sont présents daparte «KeyWords» du document, ou ils
peuvent étre reconnu en utilisant des extracteammsinologiques Annexe L L'ensemble des
mots extraits est appelévecabulaire» et ils sont employés pour construire et fairelésr les

discussions autour des thématiques du texte.

La détection des themes traités dans un documentas fonction de deux paramétres
principaux qui sont le vocabulaire et les méthodescalcul utilisées. Le vocabulaire définit
I'ensemble des mots candidats caractéristiquestbd@me. Classiquement, c'est sur la base de
I'ensemble des mots constituant le vocabulaire lqu@lupart des méthodes fondent leurs

principes de détection.
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- Le vocabulaire:

Dans le domaine de la recherche d'information,dgorité des méthodes de détection des themes
utilise le mot comme unité de représentation dwdwmnt. La question qui se pose est de savoir

guels sont ces mots.

Damereau [66] définit 'ensemble du vocabulaire pmnétant: a list of content words not
necessarily complete that would characteristichiéy used in talking about a particular subject,

say education, as opposed to the list of words tséalk about, say aviatidn

Il teste deux approches pour I'extraction des roatglidats d’'un domaine donné dans un corpus
de documents, la premiére approche consiste auoeéste de tous les mots du texte avec leurs
fréquences, il élimine les mots videstgp Wordgset il élimine, également, tous les mots ayant
une fréquence minimum. La seconde approche corsistée deux listes, dans la premiére il
extrait tout les mots du dictionnaire concernantdomaine donnée. La seconde liste index les
mots du domaine utilisés dans le texte. On créaitenane liste finale des mots communs aux

deux listes.

Néanmoins, lorsque I'on observe le nombre d'ocooe® d'un terme dans un document donné,
on remarque gue celui-ci est proportionnel a Féttéle ce terme pour le document. Cela provient
du fait qu'un auteur répéte naturellement les terim@ortants a la compréhension de son article.
Bien entendu, la polysémie et la synonymie tempét&endue de la porté de cette constatation,
mais de maniere générale un terme fréquent dardocmment est plus important qu'un terme
rare donc la fréquence d'un terme est le plus stuutdisée pour montrer I'importance de celui-

ci dans la présentation du contexte.

Un des problémes de l'extraction terminologique gstin document, méme apres filtrage,
contient toujours des mots sans intérét qui ne past représentatifs du discours. Ces mots
commun appelés « mots vides » foisonnent dans dgsus documentaires et dépendent du

corpus étudié.

Il existe dans la littérature plusieurs méthodescaleul permettant de trouver cet ensemble de
termes représentatif des thématiques dans un dotunwais présentons ici les méthodes les plus

étudiées :
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1. La fréquence des mot$;: on calcul pour chacun des termes sa fréquence

d’apparition, le vocabulaire sera composé de teraves les fréquences les plus

élevés.

2. Lafréquence de documents des nigts

Dans ce cas, on ne prend pas en compte la frégumsctermes mais le nombre de documents
dans lesquels chaque terme est apparu. Le vocabtdsultant sera composé des termes apparus

dans le plus grand nombre de documents.
3. IndiceTs* lg:

Il s’agit de combiner les deux mesures précédeafiesde trouver des termes fréquents mais

présents dans peu de documents.

Ces trois notions ont été abordées avec plus @dsidans le chapitre 2, section « Identification

des termes d’indexation ».

4. Information mutuelle:

La mesure de I'Information mutuelle quantifie lenliexistant entre un terme et un théme. Plus
précisément elle évalue l'influence qu'a sur lenthél'un texte, la présence d'un terme dans ce

texte, elle est évaluée de la fagon suivante :

P(x, y) (35)

[ (X, = log ——2~2
oY) =108 o)

avec: p(x, y) est la probabilité que les deux motst y apparaissent ensemble, p(x) et p(y)

représentent la probabilité d'apparition de x etspectivement.

Une information mutuelle élevée entre un themeneteame est le signe d'un lien de pertinence

fort entre ces deux éléments.

5. Le gain d'information :

Egalement appelé information mutuelle moyenne [®&rmet, tout comme la mesure
d'information mutuelle, de quantifier le lien exist entre un terme et un theme mais ne prend pas
seulement en compte l'influence qu'a I'apparitiam derme sur un theme, mais tiens compte

également de sa non apparition. La mesure de gafarchation se calcul de la fagon suivante :
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P(w,T)

IG(w,T) = ZZD(W )ng( WP

(36)

6. Mesure de diffusion de Church :

Church dans [68] emploi la notion de «la diffusida mot » pour montrer que les termes
candidats s’adaptent. Autrement dit, la probabdiééchangement d'occurrences de ces termes est

basée sur le contenu et le contexte du document.

Church divise chaque document en deux partieprdeiere est la partie historique (History) la
seconde est la partie teste (test), il prouve queand un mot candidat apparait dans la partie
historique, la probabilité d'apparition de ce mansl la seconde partie augmente de maniére
significative. Si un mot est utilisé le long du teexalors il se produira dans les deux parties du
document. Avec l'idée de Church de segmenter uardent en 2 parties, la mesure de pertinence
(IM) devient :

\
M °%(w, t) = log _pw)
p(w) * p(t)
DF,(w, t) [ db/
M P2 (w, t) = log—2—"2 + log —— 37
(w1 gDFZ(W,db) g [t/ (37)
Avec : J

DF,(w,t) : le nombre de documents du théme T contenantolewndans les deux parties du
texte.

DF,(w,db} le nombre de documents dans le corpus conteaanbt w dans les deux parties du
document.|t|: le nombre de documents dans le corpus dont kmehgrincipal est Tidbl : le

nombre de documents dans le corpus.

- Les méthodes de détection des themes dans un corpus

Le second parameétre dans cette approche est laodectte détection de théme, qui définit la

facon dont les termes présents dans les textegsplatités.
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Plusieurs travaux se sont intéressés a la détemtitmmatique de themes en s’appuyant soit sur le
repérage d’indices linguistiqu§sl], [71], soit sur des notions telles que la cohésaxichle [6],
[72], [73], ces travaux réalisent pour la plupamiidtanément la caractérisation de themes et une
segmentation du texte en fragments thématiquenodrérents.

TextTiling [6] réalise le découpage d’'un texte enupes de paragraphes successifs portant sur
un méme théme, en se basant sur une mesure derdgéniexicale entre les séquences
consécutives des mots. Tous les 20 mots, I'algoeticalcule la « ressemblance » entre les listes
des 100 mots apparaissant a gauche et a droit@idtige focus. Un minimum local de cette
mesure est considéré comme l'indice d’'une zonehdagement thématique et une frontiere est
alors définie a I'emplacement de la limite de peaipbe le plus proche. Les mots ayant joué un
réle important dans le maintien a une valeur éleleka mesure de cohérence lexicale entre deux

minima sont mis a profit pour caractériser le the&lada région considérée.

Le couple de traitements SEGCOHLEX / SEGAPSITH emés dans [72] est pour sa part basé
sur une idée similaire mais réalise une segmentaiodonnées beaucoup plus fine, la mesure de
cohésion lexicale étant calculée pour chague oecaerde mot et a I'aide de fenétres de 10 mots
a gauche et a droite du point de focus. Cet infditsant usage d’'une quantité de mots bien plus
faible que le précédent, un corpus de 45 millioesrbts est employé au préalable et exploité
dans la mesure de proximité lexicale pour réaliser premiére segmentation des textes étudiés
(module SEGCOHLEX). A l'aide de cette segmentatitensystéme définit des « signatures
thématiques » qui forment la base d'une secondenaeigtion (module SEGAPSITH) et
fournissent une caractérisation indirecte mais -ptrairement alextTiling— systématique des

thémes détectés.

Nous allons étudier trois différentes meéthodesédifiites a savoir, le classifiedi=*IDF
considéré comme la plus ancienne des méthodest@ida des thémes, la méthode unigramme
une des plus performante, ainsi qu’une trés récerdinode a savoir Les Machines a Vecteur
Support SVM.

a. Le classifieulTF*IDF :

La classifierTF*IDF [73] est la référence dans le domaine, c’est wnpdemiers modeles a avoir
été développé. Son principe est le suivant : umdesera d’autant meilleur pour représenter le
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contenu d’'une classe s'il est a la fois fréquemnisdzette classe et rare dans I'ensemble des classes

a analyser.

Dans ce modele, chacun des éléments des vecteuwlscdenent est pondéré par un facteur
reflétant la proportion de themes dans lequel Hmdeest présent. Ensuite, une distance cosinus
est calculée entre le vecteur représentant le dectet celui de chacun des thémes. Le théeme

correspond a la distance la plus faible sera edfacté au document.

Zdjkdik

= (38)

Ji_(d,-kfi_(dik)z

sim(D,,D,) =

b. Le modéle unigramme :

Dans le modéle unigramme [74], une distributionpdebabilités des mots est calculée pour
chaque theme. Ensuite, la probabilité de chaquaehest calculer selon I'équation 39 et le theme

correspondant a la probabilité a posteriori la gliesée sera le théme retenu.

P(T, /W) = P(TP(7)

> PP /To)

(39)

c. Les machines a vecteur support (SVM):

La méthode SVM [75pppose le théeme en cours de traitement a I'engedds autres themes.
Sur une représentation dans un espace donné, demeats du theme ainsi que de I'ensemble
des autres documents, on recherche I'hyperplamapsiéparant les deux ensembles de données.
L'originalité des (SVM) est qu'elles cherchent &dtnser I'erreur en généralisation. Pour traiter le
cas ou plus de deux themes sont utilisées, une @apecombinaison des scores est ensuite

nécessaire pour retrouver le theme d'un documemtédo
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3. La mise en ceuvre du Systeme de Recherche d’'Informai Spectrale

La conception de notre Systéme de Recherche dih#tion Spectrale (SRIS) s’appuie sur deux
axes : le premier concerne une modélisation desundents ‘représentation thématique
spectralé qui consiste a modéliser un document par un ebkerde signaux reflétant les
variations thématiques présentes dans ce docurette approche permettra d’importantes
améliorations dans la compression et la comparaisograndes masses de données textuelles a

différents niveaux de résolution.

Le second axe qu’on présente concerne la modélsdies requéteseprésentation spectrale
des requétesqui permettra dans un systeme de recherche dimdtions de prendre en compte
la position relative aux mots de la requéte dasslcuments dans le calcul de la pertinence de

ces derniers.

3.1 Modélisation thématique spectrale des documents

Les principales étapes de la modélisation spectteke documents (figure 19), se résument
principalement en deux phases a savoir : une premigase qui réalise le traitement du corpus,
I'analyse statistique et I'élimination des motsesdla seconde phase consiste a la construction

des signaux thématiques.

Phase 1 La premiére étape consiste a éliminer les motssvjiiésents dans les textes (articles,

pronoms, prépositions,...) (sous forme d’anti-dictiaine, En francais, les mots « de », « un »,

« les », ... sont les plus fréquents. En anglaisoce les termes tels que « of », « the », ....

Phase 2 Construction des signaux thématiques

Nous allons modéliser un texte par un ensemblegi@wx qu'on a appelégnaux thématiques
Le signal de flux thématique reflete la variatiom lintensité de la discussion liée a un theme

donnée a travers le texte.

Les thémes fortement discutés dans un texte terademptreproduire dans la majeure partie du
texte. Cependant, les themes discutés moins fortecoacernent des parties limitées du texte, ou
qui sont souvent interrompus, décalant de cedaiehtre de la discussion. Le vocabulaire de ces

thématiques est moins présent ce qui indique uésepce plus faible du theme dans le texte.
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Ainsi, construire un signal de flux thématique dangexte revient a représer la pertinence du
vocabulaire lié a ce théme dandexte.

Une représentation idéale du flot thématique devraitngdtre la présence de plusieurs thé
simultanément a un point donné dans un texte, fettibilité peut étre réalisée en représen
indépendamment les thémes les uns les al

Inaitement
(‘Seg,mentatian (o Mots associés
o limination des Cﬁam:de/.stﬁemm
* Mots associés
* Jndice 8,.4
* Jndexation spectrale
.Meouwdecwwdaaan

Figure 18 Processus dedifférents traitements du corpus en vue d’une
modélisation spectrale des documen
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3.1.1. Algorithme de construction des signaux thématiques

Supposons qu’on puisse mesurer la pertinence datrwrpar rapport a un theme T dans le texte
en utilisant une mesui (T, w). Si on trace la courbe qui représente ces différaieaux de
pertinence des mots par rapport a ce theme dan®idre d’apparition dans le texte, on peut

observer le flot de ce theme (sa variation de pente). (Exemple figure. 17)

L’algorithme de construction du signal parcourtd&te et pour chaque position du termeil
attribue pour la position correspondante dansgeasila valeur de sa pertinence thématique. Ce

processus de construction du signal thématiqueéesit dans I'algorithme 1.

( Théme ( Signal 1
Theme 2 _ Ondelette Présence et
Signal 2 changements
Texte — < - - > thématiques a
différents niveaux de
: détails
\ Thémen .

Figure 19. Processus de construction des signawéthatiques

Nous allons commencer par décrire le processusodstraction du signal thématique, ce
processus va genérer des signaux thématiques basiqui seront décomposé par la suite et
analyser a différents niveaux de détails appel@sanix de multi résolution. Dans la partie
suivante nous allons étudier et analyser ces niwelumulti résolution dans un systeme de

comparaison documentaire.

Algorithme 1 : Construction du signal thématigue $pour un théme t dans un document D

Entrée: Document D ;

[|ID]| = le nombre des positions des mots dans udeent D ;

L = liste des thémes T ;

M = liste des mots candidats avec leur pertinemgartatique P(T, w);

Sortie: signal thématique$our tout théme t dans le document D ;
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Pour (position-texte=0 ; position-texte < ||D|| ppition-texte++) faire
$[position-signal] = P(t, w) ;
Position-signal ++ ;

Notons que la qualité du signal est sensible a &sume de pertinence utilisée dans sa
construction. Dans la partie suivante, nous allapgliquer cet algorithme sur un exemple. Et
déterminer notre choix de méthode de sélectionéstction des thémes dans ce corpus de

documents.

3.1.2 Expérimentation : la modélisation spectrale

3.1.2.1 Les données

Pour cette premiere expérimentation nous allorisertila base de données LISA (Library and
Information Science abstracts). Un index intermatlocongu pour les professionnels de
I'information. LISA couvre 23 catégories, on peiiec: la recherche en science de I'information,
I'intelligence Atrtificiel, management, recherchanfiormation, Télécommunications, ainsi que
des articles de recherche de ‘IRWI' : InformatioasRarch Watch International Database. Elle
couvre prés de 500 périodiques (depuis 1969) saramixantaine de pays et en 20 langues

différentes.

Atrtificial intelligence

Book reviews

Computer science applications

Information centres

Information management

Information science

Information Storage

Information technology

Tableau 6. Exemple des thématiques de la base LISA
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3.1.2.2 Processus de I'expérimentation

Dans ce qui suit nous allons détaillées les étdpdritement et d’'indexation du corpus, en verra
par la suite les étapes de calcul de pertinencmdtigue et de modélisation spectrale des
documents. Pour cela nous allons utiliser l'aldonié 1 de construction de signaux thématique
décrit dans la section 1.1.1 précédente.

3.1.2.2.1 Traitement du corpus
Le corpus de notre expeérimentation contient 60&umes d’articles sous format texte, nous
allons commencer par appliquer a notre corpus éxtextracteur terminologique du logiciel
SAMPLER qui va établir un lexique de termes avegdeoccurrences dans le corpus. Pour cela

SAMPLER [29] utilise un ensemble de grammaires eetdittionnaires ainsi que des listes de

mots vides.

L'extracteur terminologique de Sampler est compise lexique, d'une liste de patrons et de
regles de désambiguisation contextuelles. Le lexi&gt constitué d'unitermes étiquetés par leur
catégorie grammaticale (adjectif, verbe, prépasjtasticle, nom, conjonction, ...).

Les parametres d’extraction sont fixés comme:suit

Fréquence minimale d’extraction : 4

Nombre de mots par expression : 2
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= Sampler 2000 Beta [test33.smp]

Fichier Edition Mavigation Index Fengtre

7
Cw || wm @ 05 |=sm =]

= | B Index - trié alphabétiquement, paquet no: 1/2
E‘j Index - &ri e

| aacr 2

university J ahstract zseel
university l ahstract journals
university f ahstracting journals
university | ahstracting services
updated verll ahstracts of papers
urban areasy shstracts of the individual
Urgent nee academic institutions
useful infoll acadenic librarian
useful toolll acadenic libraries
user demandl acadenic statff

R T SRR N

UEL ARl bleteNe | oo deny of sciences

user group W acquisition policies
user needs § adult education

user satisfll adult population

user servicyl adult services diwision
user studiel advanced education

user trainifl advisory committee
users of infl sesthetic education
ussr acadendl african institute
wvaluable inll african library association
wvariety of l agricultural information
wvarious aspll agricultural librarians
warious Coull agricultural libraries
various metho

\Index - trig alphabétiquement : affichage par paquet de 1500 lignes Sampleri

Figure 20. Extrait de I'index réalisé sous SAPMLER

SAPMLER permet ensuite de visualiser I'ensembleaéexique sous forme de représentation
graphique apres une étape de clustérisation comdspt a un regroupement des mots
constitutifs du lexique par familles homogenes. &in d'uncluster, les mots sont reliés entre
eux par des liens plus ou moins forts calculésomatfon des cooccurrences relatives des mots
dans les textes.
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=] Sampler 2000 Beta [test33.smp] - [Cluster - Visu avec Cooccurrences : computer network]

gﬁichier Mavigation Liens Cluster Fepétre 7 ==

Dws|F @ mm e ls | aEm|=]d

enginesring communities

!C\uster - Examiner . Wisu avec coOCcuprences

Figure 21. Cluster « Computer Network » avec lesooccurrences relatives aux
termes du texte

3.1.2.2.2 Choix des thémes représentatifs du corpus

Dans le second chapitre nous avons présenté leBodest de sélection de Bookstein qui
permettent de retrouver I'ensemble des thématitpat®s dans un document, en utilisant des
comparaisons entre les occurrences des mots démddeet leurs occurrences aléatoires prévues.

L’auteur définit les deux mesures suivantes :

- la tendance du mot a se regrouper en masse, dansnite textuelle étroite (telle qu’'un

paragraphe).

- la tendance d’'un mot de se reproduire au moinsfaisedans plusieurs unités textuelles

consécutives dans un document.
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Cependant les auteurs ne précisent pas commentoysnptes mesures pour détecter et
caractériser les themes présents dans un docuoeqtiels sont les mots du vocabulaire associés
a ces themes. Le processus de sélection étantt détiellement, il s’avere difficile a
implémenter dans la pratique.

Dans notre modeéle nous allons utiliser la méthagterdots associés, basée sur les occurrences et
les cooccurrences des mots candidats dans le ¢cafusle pouvoir déterminer I'ensemble des

themes représentatifs dans le corpus.

- Méthode des mots associés (co-word analysis)

La méthode des mots associés est une techniquiopgge au début des années 80 par le CSI
(Centre de Sociologie de I'Innovation) de I'EcolesdMines et le CDST (Centre de

Documentation Scientifique et Technique) du CNRS2]. Cette méthode est née des problémes
poseés par I'application des méthodes statistiqgseslles aux données utilisées par la sociologie

des sciences. Elle propose d’identifier les me$splus fortement associés.

L'approche des mots associés concerne l'analyseateurrences de termes indexés et permet
I'expression des convergences d'intéréts entrairactactants, de faire apparaitre des agrégats,
des agencements, de les hiérarchiser selon laenatua taille du corpus. L'association de deux
mots-clés se mesure en fonction de leur nombrepatdamns communes dans les documents

gu'ils indexent. Des récents travaux [83] illustria pertinence de cette méthode.

Nous avons utilisé la méthode des mots associéscatauler I'intensité des liens qui existe entre
les mots clés de l'index et générer un classemestcds mots. Cette intensité nous a permettait
d’identifier les thémes représentatifs de notrgpasr

Afin de réaliser ces calculs d’intensité on a fappel au module de clusterisation de I'outil
SAMPLER [32], qui utilise I'information sur la frégnce et la cooccurrence des termes dans le
corpus, mais cette derniere avantage les termesogoccurrent un grand nombre de fois. Mais

I'emploi d’un indice statistique permet de normatisette mesure.

lIs existent plusieurs méthodes de calcul d'unfadeht d’association. Le coefficient utilisé dans
la méthode des mots associés implantée dans SAMREERNdice d’équivalenck; défini
par :

® CNRS : Centre National de la Recherche Scientfiqu
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Ou: (40)
- Cjjle nombre de co-occurrences des mots i et j.

- G le nombre d’occurrence du terme i.

- Cj le nombre d’occurrence du mot j.

On va ainsi mesurer l'intensité de l'associatiomsente entre les mots i et j. 5 =1, cela
signifie que la présence d’'un terme entraine lagrée de I'autre, sk; =0, cela signifie que la

présence d’'un terme exclu la présence de I'autne Bacorpus.

production methods
subject libraries
cooperative activities
library networks
technology transfer
local authorities
automation project
eastern europe
documentation center
containing information
role of libraries

Tableau 7. Extrait de I'ensemble des themes repréastifs du Corpus LISA

3.1.2.2.3 Exemple de calcul de pertinence thématique :

Pour chaque texte du corpus en vas modéliser nalgigprésentant la présence et le changement

de chaque theme de la liste des themes représertatiaite lors de I'étape précédente.

Nous allons utiliser la mesure d’Information Muteedjui quantifie la pertinence existante entre

un mot m et un theme T. Elle est évaluée de lanfagivante :
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IM(T,m):IogM
p(T) * p(m) N
g fmT) [C]
IM (T,m) =log (o) +log HT”
/

f(MT) estlafréquence du terme m dans les documentsdtet T
f(mC) estla fréquence de terme m dans I'ensemble dwsdEp
HT|| est le nombre de documents du théme T

HC” est le nombre de documents dans le corpus C

Prenant par exemple le texte suivant de notre sprpi va calculer la pertinence de ses mots

selon la thématique « Library network ».
Exemple 1ie document 651 du corpus, sous le titre ‘Analg$ikibrary Networks.’

“The emergence of library networks is discussed. agament issues involving network
structure, economics, and applications of compu&mhnology are considered. A variety of
library network models are reviewed, including batmalytical and simulation model3ypical

problems in applying models to the analysis ofdigmetworks are discussed.”

Apres élimination des mots vides de ce texte n@osscalculé les pertinences thématiques des

différents mots du texte selon la thématique ‘Lipnaetwork’ et dans leur ordre chronologique.
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termes Pertinence thématique

emergence 1,17098566035656
library networks 1,90603103013786
discussed 0,498887802
management 2,04604692374826
involving 0,923831045475437
network structure 1,50197887939799
economics 0,703624242926058

computer technology | 1 39783440997292

Library network models 2 34707691941225

analytical 0,884678921513289
simulation models 2.34707691941225
typical problems 2,34707691941225
applying 1,02485762467833
models 1,06264618556773
analysis 0,258940830711694
library network 1,90603103013786

Tableau 8. Pertinence des termes du texte 1 par rpprt a la thématique
« Library network »

3.1.2.2.4 Construction des signaux thématiques

On a définit dans le signal thématigue comme élanmodélisation de la variation de la
discussion d’'un théme donné dans le texte. Cettdéhsation prendra en considération les
fréquences des mots ainsi que leurs positionsldaeste, donc leurs ordres d’apparition dans le

texte. La suppression des mots vides dans le dotupeut éventuellement perturber les
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positions des mots restants dans le document s fimite perturber la modélisation des signaux

thématiques.

Lors de la modélisation en signaux, les mots qureeluisent dans un certain segment de texte
avant la suppression des mots vides, doivent rempetapparaitre dans le méme segment aprés
la suppression des mots vides. Nous proposonsnaglaeer les positions des mots vides, avant
de les supprimés, pas un mot VIDE qui peut étrs saque éliminer lors de la modélisation du

signal correspondant.
Le processus de construction du signal thématiguksoule ainsi :
Soit un plan orthogonale (X, Y) et un segment dashends un texte du corpus :

Le processus parcours le segment des le débutsiagn du premier mot du texte dans le signal
estSignal[0]. Pour chaque mot dans le segment, pour sai@osiorrespondante dans le signal,
le processus attribut sa valeur de pertinence ttigngaselon I'algorithme 1. Si le mot est VIDE
(utilisé pour remplacer les positions des motssjidesera rejeté. Sur I'axe des abscisses du plan
sera représenté les positions des mots dans leeseget sur 'axe des ordonnées leurs

pertinences correspondantes.
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Figure 22. Signal thématique 'Library network' dansle texte 1
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Considérons un second document et suivant le mémeige de modélisation, nous avons
obtenue les valeurs de pertinence (tableau 9)i quesla représentation thématique (figure 23)

qui permet de modéliser le théme « Library netwedans ce second document.

Exemple 2: Le document 4399 du corpus, sous le titre ‘Ifpraetworks in the federal republic of
Germany'. ‘Describes cooperative and network activities in Wasrmany. An attempt is made
to define the requirements of network data bashs.fdllowing topics Are discussed’ data base
structure, hierarchical relationships, authority|€$, local files, local data, access points, and

data manipulation contrdl.

termes Pertinence thématique
cooperative 2,37425083
network activities 3,34707692
west germany 2,37447418
attempt 2,3638367
define 2,38806053
requirements 2,36606426
network data bases 3,34707692
topics 2,35442986
discussed 2,36126132
data base structure 2,84707692
hierarchical relationships 3,34707692
authority Files 2,45818803
local files 2,84707692
local data 2,47207692
access points 2,43798601
data manipulation contro| 3,347076D2

Tableau 9. Pertinence des mots du texte 2 par rapfda la thématique
« Library network »
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Figure 23. Signal thématique 'Library network' dansle texte 1

La représentation du flot thématique du theme «dripbnetwork » (figure 22) permet d’observer
des variations des valeurs de pertinence moinsriames que celles observées dans le second
document (figure 23). Ces variations indiquent yrésence plus faible des termes du
vocabulaire correspondant au theme, donc une pésetativement faible du théme ‘Library

network’ dans ce document.
3.1.2.2.5 Niveaux de multi résolution dans un systéle comparaison documentaire :

Afin de réaliser une comparaison documentaire letit la similitude entre documents, on doit
calculer la pertinence entre leurs différentes ésgntations thématiques. Ce qui revient a

comparer leurs représentations spectrales.

Pour calculer la similarité entre deux signaux éspntant deux documents, on fera appel a la

mesure de corrélation définit ainsi :

On suppose qu'on a les deux signaux suivaXixz, Xo, ... Xn) €tY (y1, Y2, ... ¥n). Pour calculer le

coefficient de corrélation entre les deux signamapplique la formule suivante :
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> (% =x).(%, -~ Y)
Corr(x,y) = —= (41)

Yo =07V - 9)°

xety :représentent successivement les moyennes desvde X et Y.

La plus forte valeur du coefficient de corrélatest +1, elle indique une parfaite corrélation entre
les deux signaux donc les deux documents sonptoehes par rapport a la thématique étudiée.
Tandis que la valeur de -1 indique une corrélaitimerse qui indique qu’'un des deux signaux est
plus haut que le second, qu’on interprete par i@ forésence du theme dans un document et une

présence beaucoup moins faible dans le second @mtum

Un coefficient de corrélation de 0,65 et plus, duai une forte corrélation entre les deux signaux
X etY. Un coefficient entre 0,3 et 0 indique une faitderélation ou une corrélation inexistante.

Apres expérimentation cette premiére comparaisste @pproximative et imprécise, nous devons
exécuter d’autres comparaisons plus fines donc abesparaisons a d’autres niveaux de
résolutions plus petits. Pour réaliser ceci nougnie appel a la propriété de multi résolution des

Transformées en ondelettes.

i. Construction des signaux a différents niveauxétails :

L’approche qu’on présente ici permet d’'inclure tdess termes du segment dans la construction
des signaux thématique. La moyenne des deux vatensgcutives dans un signal, lisse le signal
et la différence entre ces deux paires souligrehéamgement local de la valeur de la pertinence.

C’est deux opérations générent un signal transformé

Etant donnée un segment de taille de 8 mots, erenmayt les deux paires consécutives du
signal correspondant, on obtient un signal cornedgnt a un segment de taille de 4 mots (avec
certains détails), similairement, pour chaque segme taille 2, on utilise le signal du segment
de taille 2 La différence entre paires souligne le changeroeal d’'un théme et pour reproduire

le signal original, il faut additionner le signasimoyennes et celui de détails.
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Résolution Moyenne/Approximation Détails/Difference
8 [2481214021]
4 [3 10 7 1.5] [(1 -2 7 0.5]
2 [6.5 4.25] [-3.5 2.75]
1 [5.375] [1.125]

Tableau 10. Transformée de Haar d’un signal de diension 1.

Cette transformation (Figure 24) est appelée |lasfrmmée en ondelettie Haar la plus simple
des Transformées en ondelettes, elle est utilisges glusieurs applications de traitement

d'images et de compression de signal [77], [78].

Les différents niveaux d’approximations présentqisdée tableau 8 refletent le degré de
changement du flot thématique a différentes tadlesegment, donc on peut étudier différentes
vues du texte a différentes tailles de segment.sNappelons ces niveaux : niveaux de multi
résolution. La Transformée en ondelette est undnadét efficace pour obtenir ces niveaux de
multi résolution. Cependant, elle exige que lddall signal d’origine soit une puissance de 2.

Dans le cas contraire, certaines méthodes dentraiitede signal proposent d’étendre le signal en
le complétant avec une certaine constante ou extaniépune partie du signal. Dans le contexte
du flot thématique, ajouter une valeur quelconqusignal risque de changer et perturber la vraie

représentation thématique.

Cette condition de la taille du signal (puissane€2il provient du fait que I'approche consiste a
faire & chaque niveau la moyenne des deux élérasentgcutifs dans le signal thématique. Pour
remeédier a ce probléme, on va procéder comme diitser le texte en segments de taille égale
(en deux sous segments a la fois), donc a chageawnde résolution, tous les segments auront la

méme taille ou qui se rapproche d’'une puissan de

Par exemple, un document qui se compose de 9 iRetd. étre divisé en deux segments de 4
mots le premier et 5 mots pour le second. Chacuredeleux segments sera divisé a son tour en
2 segments de 2-2 mots pour le premier. Et 2- 3 potr le second et ainsi de suite. Au niveau
le plus basique, nous aurons 7 segments de talle miot chacun et un segment de taille de 2

mots.
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Cette solution vas nous permettre de traiter dgments dont la taille n'est pas nécessairement
une puissance de 2 a la différence de la moyenrla @eansformée en ondelette. Cependant,

nous devons connaitre a priori la taille du texte.

Tableau 11. Tailles de segments a différents niveade résolution pour un
texte de 9 mots

e Difference

4
Armplitue A rrplituce
Amplitucd ]
— ,7
- l—l—[ tirme
i . Scale 1/ 4% Difference
fverage: : .Hae.n'- w‘awelet Amplitude‘-'
amplitudd >
- I—time
Tirme

Figure 24 Propriété de multi-résolution de 'Ondelette deaH
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ii. Ultilisation des niveaux de multi-résolution dans

un systeme de comparaison documentaire

On pourrait comparer les différentes niveaux deoluéi®n générés pas l'application de la
Transformée en ondelette sur le signal doriginggfe 24) a un zoom qu’effectue un

cameraman, en partant d’'une vision globale d’'unagen(approximation grossiere) pour se
focaliser sur une zone d'intérét en faisant apparadus les détails par rapport a la premiére

image.

Les Ondelettes permettent de visualiser les donaédesltiples résolutions ou chaque résolution
reflete une fréquence différente. Chaque étapeadéransformée en ondelettes produit deux
ensembles de valeurs : un ensemble de moyennessetand ensemble de différences (désignés

généralement par les coefficients d’Ondelette).

L’idée de I'analyse multi résolution d’'un signalnsiste a le représenter pas I'ensemble de ses
approximations successives, ou chaque approximasbane version lissé de la précédente. Les
approximations successives sont présentées adtifés résolutions d’'ou le nom de multi

résolution.

Nous allons appliquer la Transformée en ondeledteld@ar sur I'ensemble des signaux construits
dans I'étape précédente afin d’exploiter sa peodié multi résolution pour analyser les textes du
corpus le plus en détails possibles et calcul@ivieau de résolution ou les documents seront le

plus similaires possible, en procédons comme stiivan

Si on désigne le signal thématigapar le vecteur suivant :

s={s,.s.....5} -

La figure (25) se traduira ainsi :

S=(a,d)
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‘a’ représente le vecteur des moyenneglete’ vecteur des détails de la décomposition sur la

base d’Ondelette de Haar. Les moyennes et lesldé&@t reliés au signal par les formules

suivantes :
: Facteur de normalisation
a :—%"-'-SZK+1 bk:m i
k \/E \/E \/E

Une fois la premiére transformation réalisée, cpssus sera répété sur les nouvelles valeurs des

moyennes jusqu'a épuisement des termes.

3.1.3 Résultats de I'analyse multi résolution

Signal and Approximation(s) Signal and Detail(s) Dala [Sizel | N (1G]
A A W Aaweler | haar |
\ / \ w | Laval 4 =
I “ I y Analyre
1.405 0.2
14
Ltabiehce Lomprese
a 139 0 d ‘ F |
4 4
1.39 Histograms ‘ Dc nowic |
-0.2
0.5
15
Lhzplay mode :
a 14 0 d LSeparate Mode -
3 3
13 More Dizplap Dptions
-0.5
0.5
1.8
1.6
a 0 d
2 14 2
1.2
-0.5
1
2.2
2
1.8
4 16 ° dy
14
12 ) ) . 1 ) ) ) Lolomap pirk -
5 10 15 5 10 15 Mb. Colors  «| | ]| | 128
b4 Y bad x|y o=
E = = rentes Mn —I—I I Hizinmny LI—} View Axes Clos= |
ool v | He- | | T = <4-

Figure 25. Transformée de Haar du signal 'Library retwork' correspondant
au texte 1 (coefficients d’approximations et de détls)
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Signal and Approximation(s) Signal and Detail(s) Dala [Sizel | N [16]
I | I i i J |
32t /| 3.2 /\ f W Aaveler |haar |
3 3 Laval 4 Bd
S 28} 281/ S
261 | [ ‘ | 261
2.4 | S— ‘L,-“‘ 241 Analvre
0.1
2.695
a 269 0 d Ltabighcs ‘ Lomprese |
4 4
2.685 Histogram: ‘ De noizc |
2.68 -0.1
0.02
2.75
Lhzplay mode :
2.7 3
a 0 d Leparate Mode -
3 3
2.65
More Display Dptione
-0.02
0.5
2.75
a. 27 0 d
2 2
2.65
-0.5
0.5
2.8
a, 26 0 dl
2.4 05 Lolomap pink -
5 10 15 5 10 15 Mb. Colors  «| | +| | 128
o b =Y x|y Ho-
xa. ‘.‘-; H": Center Mn | I | Hiztnmny View fAxp: Cloz= ‘
3 - b T =

Figure 26.Transformée de Haar du signal 'Library néwork' correspondant au
texte 2

La figure 27 présente la faible similitude entre tkeux signaux représentant les deux textes au
premier niveau de résolution. La corrélation pdré ainsi mesurée sur les différents niveaux de
résolution ; sur les niveaux les plus bas, lesfimerfits de détails en valeur absolue sont grands,
par conseéquent, la valeur de corrélation est pgtitegressivement ces coefficients de détails
diminuent et la valeur de la corrélation augmenderpindiquer la similarité entre les deux

signaux.
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Figure 27. Faible similarité entre les deux signauthématique au niveau de
similarité 0.
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Figure 28. Similarité modérée entre les deux signauhématique au niveau de
similaritél.
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Dans le tableau 12 on présente les différentesuvgide similarité entre les deux signaux sur les

différents niveaux de détails de I'analyse de nmékiblution de I'Ondelette de Haar.

Niveaux de résolution (Haar) corrélation
0 0,18
1 0,25
2 0,28
3 1
4 1

Tableau 12.valeurs de corrélation entre les deux signaux £t S2 a différents
niveaux de détails.

Deux signaux sont corrélés si leurs valeurs dinmbe¢ augmentent au méme moment. Selon le
tableau 12, les deux signaux se correlent a pdutiniveau 3 avec une faible corrélation sur les
niveaux inférieurs. Les deux documents traitentmiéme théme mais avec une importante

variation du vocabulaire d’ou la différence deikaikarité aux premiers niveaux de résolutions.

3.2 Représentation spectrale des requétes

3.2.1 Introduction

Dans les modeles classiques de la recherche dinattoon, le critere de sélection d’'un document
est fondé sur I'appartenance (resp. la fréquencm) mhot de la requéte pour le modele booléen
(resp. le modéle vectoriel) dans ce document. Getetas procédent avec uagproche globale

sur l'influence des occurrences d’un tertngur la pertinence d’'un document par rapport a une
requéte. Ce qui revient a dire que la distributies termes de la requéte n’intervient pas dans le

calcul de la pertinence d’un document.

Cependant, le sens général d’'un texte ne dépendquisment du vocabulaire employé mais
aussi de la position relative a chaque terme éteéisdonc de la distribution de ces termes. C’est

pourquoi les méthodes de proximité se basent serapproche localedans le sens ou elles
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modélisent la distribution et la proximité des teme la requéte dans le document pour le calcul
de la pertinence de ce dernier. Dans ces méthtalsspre de pertinence d’'un document dépend

des intervalles contenant les termes de la requésents dans le document.

3.2.2 Modélisation Spectrale des requétes

Dans notre systeme de recherche nous allons fairespondre a chaque mot de la requéte une
modélisation spectrale qui va prendre en considéral la fois ces positions ainsi que sa
fréequence d’apparition dans le texte. La pertinedden document dépendra alors de la
combinaison des représentations spectrales delésusiots de la requéte. Cette modélisation

prendra la forme d’'un signakignal de mat

Chaque signal de mot posséde deux propriétésplitude, qui est reliée a la fréquence du mot
dans le document et la phase, qui est reliée adéign du mot dans le document.

Pour une recherche d’information nous allons combliamplitude et la phase des signaux des
mots de la requéte afin de calculer la pertinerise document donnée. De cette maniere nous
pouvons observer quels documents ont une occurréegée des mots de la requéte et quels

documents ont les mots de la requéte en proxinribée
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3.2.3 Processus de comparaison spectrale documerequéte

Figure 29.Processus de comparaison spectrale document /reqe

3.2.3.1 Construction des signaux des mots d’'une requéte

Le signal d’'un mogappartenant a la requé correspond a une séquence orde des occurrences
du mot selon es apparitionsconsécutives dans le document, autremen le signal du mot

représente le flot d’'un mot spécifique dans un doeni.
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Afin de normaliser la taille des signaux et rédyee consequent les calculs nécessaires pour
évaluer la pertinence des documents, nous allahseutune fenétre de segmentation du texte

dont le principe est le suivant :

Nous allons supposer que la taille du signal du esitde B composantes’ une puissance de 2.
On procede a la segmentation du texte en plusergments de taille égale. Un texte dont la

taille est daN mots, sera segmenté Xrsegments de taill&\(/B).
Le signalSd’'un motw dans un documeuitsera représente par :

Swo [f dwo Fawt Fawz - Fdwna]

Soit 'exemple suivant :

« La politique de civilisation, la France veut laire er)/ engageant une nouvelle politique de
limmigration qui permette la maitri§/e en commun gdlux migratoires par le pays d’accueil et
/fes pays de départ. Elle veut la faire avec }[lneitimle d'immigration décidée ensemble et
gérée ensemble. Avec une politiqbe fondée sur lastas fixés en fonction des capacités
d’accueil/et d’'intégration qui évite tous les dramehumains, tous Ie/é rejets, toutes les
exclusions liés a une immigration non maitriséé. wdlas Sarkozy, 2007.

La taille du texte de cet exemple est de 80 matde@artitionne en 8 segments de taille de 10
mots chacun, étant donnée qu’on a choisit qudlla ¢a signal de chaque mot de la requéte sera

de 2 composantes.

On choisit de construire le signal du mBolitique’ appartenant a une requéte exemple, dans le
premier segment du texte le mot appatdivis, dans le deuxieme segment il appatdafibis, en

suivant le méme processus, le signal du potitique sera égale a :

Soolitique, d = [11002000]

Remarque : on remarque que si on considere le éexémtier comme un seul segment, on obtient
un signal avec une seule composante qui corresp@nidr fréquence du mot politique (fréquence

égale a 4), dans le tout le document. (Modele visttdassique).
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3.2.3.2 Pondération des valeurs des composantesighal

Le modele vectoriel utilise lors de I'indexationsddocuments différents mesures de pondération
afin de réduire I'impact de certaines propriétés decumentes et/ou des mots. Ces propriétés
sont également présentes dans la représentatiotradpedonc on doit faire appel a des mesures
de pondérations.

Dans le cadre de notre approche, on fera appel mesure df*ldf », (se reporter a la
section 1.1.1 du chapitre 2). La mesure du nomlmecdrrence d’'un terme dans une collection
ne permet pas de capturer sa spécificité. Or unegterommun a de nombreux documents est
moins utile qu’un terme commun a peu d'entre eulestCque motive la combinaison des
mesurestf et idf. En bref,tf mesure I'importance d’'un mot dans un documentdisaquidf

mesure sa spécificité dans une collection.

1.6.5.7 Application de la Transformée en ondelette :

L’étape suivante du processus de la rechercheodiirdtion spectrale consiste a appliquer une
Transformée en ondelette sur les signaux des metdadrequéte construits dans ['étape
précédente, afin de pouvoir comparer les spectresrbts de la requéte et calculer la pertinence

de chaque document par rapport a la requéte.

Le signal transformérlf = [tf , tf,, tf,,.....,tfn]

1.6.5.8 Calcul de pertinence document/requéte:

Afin de calculer la pertinence d’'un document pap@t a une requéte, nous allons combiner les

composantes des spectres des mots de la requéte.

Pour l'utilisateur, un document est considéré conpedinent par rapport a une requéte s'il
contient une occurrence élevée des termes de l#&teqgdans le cas de notre modeéle cela
implique une amplitude élevée du spectre et uneimpité des termes de la requéte, donc une

phase similaire des spectres des mots de la requéte

Une fois qu’on a obtenu les composantes d’ondetiettehaque terme de la requéte, nous devons
les combiner pour pouvoir calculer la pertinencecdaque document par rapport a la requéte.

Sachant que I'amplitude du signal est liée a I'omnce du terme de la requéte et sa phase est
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liée a la position du terme dans le document. Ndlosis traiter ces deux notions séparément. Le

spectre des valeurs combiné est défini comme suit :

S =[Su0rSyareeeSu -]
Chaque composante d’ondelette est égale a :

Sip :ch,bZHd,t,b (42)
tar

H

Avec ''dtoreprésente 'amplitude de 1dB® composante du terntelans le document d,

Py est la phase.

3.2.3.5 Algorithme de recherche d’'information sypiesde

1)- Pour chaque terme t de la requéte :
A- Construire le signal correspondant dansdewment D
B- Pondération des composantes du signal If*ldf
C- Appliquer la transformée en ondelette suwsitgal

2)- Pour chague document D

Pour chague composante du signal de terme :

Calculer les composantes amplitudes, , .

Calculer les composantes phaseg,

Combiner les phases obtenues

Combiner les scores obtenus afin de calculer leesde pertinence du document

3.2.4 Expérimentation

Nous allons expliquer le processus de l'approchectsple qu'on a présenté dans la partie

précédente a travers I'exemple suivant :
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Le corpus des données :

Nous allons appliquer notre approche spectraleisiensemble de deux documents représentant
deux discours de deux candidats a la présidengellErance en 2007. L’'ensemble des données
est présenté dans le tableau 13. La taille du dentirh est de 88 mots et la taille du second

document est de 80 mots.

Le tableau 14 contient 3 termes sélectionnés demgléux documents de notre corpus, pour
chaque terme et dans chaque document correspamgignal contenant 8 composantes (taille du
signal puissance de 2). Chaque composante repedsmdurrence d’apparition de ce terme dans
un segment donné du texte.

Par exemple, la taille du second document est da@6, pour pouvoir construire des signaux de
taille de 2, le texte sera segmenter en 8 segments de taill@0dmots chacun. Le premier
élément du signal du ternpmlitique dans le second document indique que le tepoigique
apparait 1 fois dans le premier huitieme du documen cinquieme élément du signal a pour
valeur 2, ce qui implique que le terme politigugait 2 fois dans le cinquiéme huitieme du

document.

Document 1 ¢<a premiere des politiques dimmigration, c’'est tétablissement de na

frontiéres et I'objectif d'immigration zéro. Pourdserver notre identité et noti
le contréle et donc d’entrer en négociation aves partenaires européens po
au sol frangais : nous pourrons ainsi lutter cantiimmigration clandestine, fair

la chasse aux faux touristes, contrbler I'arrivéesddemandeurs d’asile. Po

lutter contre I'immigration chaotique: JM. Le Pen, 2007

Document 2 ¢.a politique de civilisation, la France veut la faien engageant une nouve
politique de limmigration qui permette la maitrisen commun des flU
migratoires par le pays d’'accueil et les pays dpaté Elle veut la faire avec un
politique d’'immigration décidée ensemble et gérésemble. Avec une politiql
fondée sur les quotas fixés en fonction des cagmdiaccueil et d’'intégration qu
évite tous les drames humains, tous les rejetgedoles exclusions liés a u

immigration non maitrisée: N. Sarkozy, 2007

Tableau 13.Corpus des données pour la recherche d’'informatiospectrale
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Mots Document 1 Document 2
immigration [L1000011] [01®m1 00 1]
politique [10O00O0O0O0 Q] [1100®0 0]
maitrise 0000010 0] [0 1 0 0 0001]

Tableau 14. Un ensemble de termes d’'indexation avesurs signaux dans les
deux documents.

Nous ignorons I'étape de la pondération des valdesssignaux dans cette expérimentation, pour
nous concentrer sur le procédé de I'applicatiomadEransformée en ondelette et le calcul de la

pertinence des documents.

Considérons qu’on interroge notre base de donnees & requéte de recherche suivante :
«immigration maitrisée». Le systeme de recherche extrait les donnéesenmantt les deux
termesimmigration et maitrisée pour le calcul de la pertinence de chaque docummeais |l

ignore ceux concernant le termelitique

Nous allons examiner le calcul de la pertinencg@munier document par rapport a la requéte en

détails.

La premiere étape du calcul de la pertinence canaisppliquer la Transformée en ondelette sur
les deux signaux, nous avons fait le choix d'wdiliSondelette de Haar qui posséde un support
compact de petite taille, cela implique que sasfiamée du signal nécessitera le minimum

d’espace de stockage. Les coefficients d’Ondetditenus sont les suivants :

Mots Document 1
immigration [1/2 0 1/2 -1/2 0 0 @]
maitrise [1/8 -1/8 0O 1/4 0 O -102

Nous allons additionner 'amplitude des deux signa

Mots Documentl amplitude

immigration [1/2 0 1/2 +1/2 0 0 0 Q0]
maitrise [1/8 +1/8 O /4 0 0r1/2 0]

Total [5/8 1/8 1/2 34 0 0 1/20]
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Apres le calcul de I'amplitude, nous allons combilee phases sur les deux signaux :

Mots Documentl phase

immigration 1 O 1 -1 0 0 00]
maitrise 1 -1 0O 1 0 0 -0
Combinaison des phases [1 1/2 1/2 0 @ 1/2 0]

Combinons I'amplitude et la phase obtenues précaummpour calculer le score de pertinence
du document :

Document 1 amplitude [5/8 1/8 1/2 3/40 0 1/2 O]

Document 1 phase [1 172 1/2 00 0 1/2 0]

Document 1 vecteur de pertinence [5/8 1/164 1/ 0 0O 0 1/4 Q]
Document 1 Pertinence 19/16=1,1875

Pour le calcul de la pertinence du document 1, dditianne les valeurs du vecteur
correspondant, on obtient le score 1,1875. Et ewoss le méme processus de calcul de

pertinence pour le second document nous obten@tote de 2,5625.

Si on examine les positions des mots de la requé@bs leurs représentations signal, on peut
observer que les scores obtenus pour les documeftdésent la proximité et les fréquences

d’apparition des termes de la requéte dans lesndeats.

En effet, concernant le document 2, nous pouvorsergbr que les termes de la requéte
apparaissent dans la méme composante du signalld@pparaissent étroitement dans le méme

segment de ce document. Il a le score le plus £levé

Le document 1 est rangé en seconde position emsépd la requéte et nous observons que les
termes de la requéte apparaissent dans des congmétnignées dans la représentation spectrale

correspondante.

3.2.5 Comparaison des résultats

Afin de juger l'efficacité de notre approche dehexhe d’information spectrale, nous avons
comparé ses résultats a ceux obtenus avec les daeéthde recherche d’information

traditionnelles et spécialement la représentatemtorielle classique.

Le modéle vectoriel représente un document ou agaéte par un vecteur dans I'espace des
termes. C’est-a-dire I'espace de représentatiostogiha partir des termes de I'index. Cet espace

comporte 46 termes.
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Chaque document sera représenté par un vecteumamgion 46, les éléments valent pour la
plupart zéro : seuls ceux qui correspondent auxdsrprésents dans le document se sont pas
nuls. De la méme maniere on représente la requétenigration maitrisée » par un vecteur dans

le méme espace vectoriel que les vecteurs repedgdas documents.

Pour évaluer la correspondance entre chaque do¢whnknrequéte nous allons utiliser la mesure

de Cosinus définie ainsi :

La mesure de similarité donne un angle de 88° aépée vecteur représentant le document 1 et
le vecteur de la requéte. Et un angle de 62° dexgir@ le vecteur représentant le document 2 et

celui de la requéte.

Plus I'angle qui sépare les deux vecteurs est, gdtis le document est proche de la requéte.
D’aprés ces résultats, le document 2 est consm@réne plus pertinent par rapport a la requéte

que le document 1. Ces résultats confirment cetenois avec le modele spectral qu’on propose.

3.2.6 Discussion

La complexité des calculs dans le systeme de relobat’information qu’on propose est évaluée
en nombre d’'opérations nécessaires pour exécueetashe de comparaison entre un document

et une requéte.

- SoisN le nombre de documents dans le corpus,
- soisB la taille du signal utilisée pour construire legcpes des mots de la requéte dans
les documents,

- s0isT le nombre des mots de la requéte.
Organisation du calcul :
Le calcul de la pertinence d’'un document par rapgpone requéte se déroule ainsi :

- La pondération du spectre de chaque mot de la treqééessite ®(TB) opérations,
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- Il'application de la transformée en ondelette nate&€XNTB) opérations,

- le calcule de 'amplitude pour chaque spectre reéE®NTB) opérations,

- le calcule de la phase de chaque spectre nécexhiieB) opérations,

- le calcul des composantes du score de chaque datwmeanultipliant les composantes
amplitudes et phases nécessitdlB)(opérations,

- le calcul du score du document en additionnantd@sposantes du score nécessithB)(

opérations.

On note que le modéele vectoriel classique est arpagiculier de la modélisation spectrale qu’on
propose, pouB=1. La modélisation spectrale permet de choisir etateer la taille B en faveur

de la vitesse des calculs ou I'exactitude des tatsul

Des travaux en cours s’attachent a valider le neodelutilisant d’autres types de transformées en
ondelettes sur des corpus de type et de taillérdiite, afin de pouvoir juger la pertinence de

notre modele spectrale en terme de précision efujeel.
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CONCLUSION

Nos travaux s’intéressaient a la modélisation defofmation textuelle pour l'analyse et la

recherche d’'information. Nos recherches ont patesetiellement sur les points suivants :

- Le mode de représentation des documents dans pascor

- le mode de représentation des requétes expriméesnpatilisateur, pour la recherche
d’information,

- la comparaison, a l'aide de la modélisation quesrmons défini, entre un document et

une requéte ou entre plusieurs documents.

Les principaux modeles de représentation de I'mfdion : modéle booléen, booléen pondére,
modéle vectoriel, modele probabiliste, etc....ontaécus, pour la plupart, il y'a une trentaine
d’années. La grande majorité des recherches aetug#l fonde sur ces modéles pour améliorer

les résultats des SRI.

Dans cette thése nous avons proposé un nouveamsyste recherche d’information, désigné
«systeme de recherche d'information spectralse fondant sur un nouveau modele de
représentation de l'information, qui suppose guedennées textuelles soient représentées par
des signaux. Cette modélisation nous a permiside dgpel a des outils mathématigues connus
en traitement du signal. Notamment pour effectesrdomparaisons documentaires. Parmi ces

outils, nous avons présenté les Transformées eslaites.

Pour formaliser notre systéme, nous avons dévetoppés un premier temps, la modélisation

des documents textuels en signaux thématiques. dirgsreprésentation les termes du texte sont
remplacés par leurs valeurs de pertinence par rappane thématique donnée. Le flot de cette
thématique peut étre tracé dans le texte sous fadmaignal qui modélisera la présence et la

variation de cette thématique dans le texte.

Cette modélisation du contenu des textes peut wdtlisée dans plusieurs applications : la

comparaison documentaire, la visualisation, la sggation, la détection des thémes, ...

Nos expérimentations ont démontré que la qualitéiginial dépend des mesures utilisées dans le
choix des themes représentatifs dans un corpuscirdes mesures de calcul de pertinence du

vocabulaire lié & chaque theme.
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La Transformée en ondelettes, apparue au débuarteses 1990, est un outil utilisé dans de
nombreux domaines notamment le traitement des wignaitement des images, dans la

visualisation, etc. La Transformée en ondelettgwésente un signal quelconque par une
superposition des signaux élémentaires (les Onds)aiscillants mais localisées dans le temps, a

la différence de la Transformée de Fourier.

L’application de la Transformée en ondelette dertdaa les signaux représentant un texte, nous
a permis de tirer avantage de sa propriété de masidilution. Cette propriété permet d’avoir des
approximations du signal d’origine (des versiossds) qu’on a pu utiliser dans la comparaison
des documents a différents niveaux de détails.

Cette proposition de modélisation peut égalemenet @étilisée dans la visualisation de grands
corpus de données textuelles en temps réel. Uneapm similaire présentant un prototype de
visualisation qui permet a l'utilisateur d’obsertes changements et naviguer dans un texte en
utilisant un seul signal thématique et a différemteaux de résolution est présentée par Miller

[2]. La construction des ‘signaux thématiques’ pettent d’enrichir ce prototype.

Nous avons ensuite défini les modalités de calaullal pertinence entre les requétes des
utilisateurs et un corpus de données. Notre hygetlest qu'un document est considéré comme
pertinent par rapport a une requéte s’il contierg occurrence élevée des termes de la requéte
ainsi gqu'une certaine proximité de ces termes. Diansysteme de recherche d’information
spectral, cela revient a représenté chaque termeeg@éte par un spectre. La fréquence
d’apparition élevée correspond a une amplitude é&legtu spectre, la proximité des termes

correspond a une phase similaire de tous les gget#s termes de la requéte.

Nous avons utilisé I'Ondelette de Haar pour validermodele et nous avons pu comparer et
confirmer I'exactitude de nos résultats avec laésentation vectorielle classique. Néanmoins, le
choix de l'ondelette de Haar est ici totalementtealve et liee a son utilisation importante en
théorie du signal. Des travaux en cours s’attacherglider le modéle en utilisant d’autres types
de Transformées en ondelettes sur des corpus destyge taille différente, afin de pouvoir juger

la pertinence de notre modele spectrale en ternpeédésion et de rappel.
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Cette thése propose un changement dans la moa#lisde l'information textuelle dans le
domaine de la recherche d’information. La modébsates textes en signaux doit permettre de
sortir de la typologie traditionnelle des systemts recherche d’information actuels. Elle
permettra de mieux considéré les occurrences gidsisions des termes, pour une analyse plus

exacte du contenu des documents dans des tacheshéeche d’'information.

La modélisation spectrale dans la recherche dim&bion textuelle est un concept récent, pour
aller plus loin dans le développement de ce moddlgsieurs pistes de recherche restent a

explorer :

- L'analyse et l'utilisation de différentes mesusedsnéthodes de calcul de pertinence et de
sélection des thémes représentatifs dans un corpus,

- I'observation de la variation de la similarité enttocuments en utilisant d’autres types de
Transformées en ondelettes et sur différents nidauésolution,

- le choix de la taille du spectre de la requéterppport a la taille du texte, dans une tache

de comparaison entre document et requéte.
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ANNEXE 1

Outils d’extraction terminologigue
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Introduction :

Le but de I'extraction terminologique est d’exteades documents, les descripteurs linguistiques
représentatifs de leur contenu. Dans la derniécerdée de nombreux projets de recherche ont
été menés dans le domaine de I'extraction autoomatie termes a partir de corpus et ils ont

abouti a la réalisation de plusieurs logiciels Kibsa.

Dans cette partie, nous donnons la description dartain nombre de ces systemes, en insistant
sur les caractéristiques des méthodes plutdt quie sype de terminologie acquise. Il existe trois

types de méthodes :

1. méthodes linguistiques : LEXTER, ANA, FASTER, INTERERMINO
2. méthodes statistiques : XTRACT
3. méthodes mixtes : ACABIT, EXIT

1. méthodes d’extractions linquistiques :
1.1.Description de 'outil « LEXTER » :

LEXTER a été développé par Didier Bourigault [84] sein de la Direction des Etudes et
Recherches &DF dans le cadre d'un projet de gestion de la doctanen technique de

I'entreprise. Le systeme LEXTER fonctionne en @uss étapes :

L’outil utilise un étiqueteur externe pour iderdifiles frontiéres potentielles qui ne peuvent pas
étre des constituants d'un terme (verbes, conjonstipronoms). Ensuite, il repére les groupes
nominaux bornés par ces frontieres : ces groupesnmaoix sont ditamaximaux Ces groupes

nominaux maximaux sont ensuite, récursivement, dPosés en téte et en expansion.

Enfin, un réseau terminologique est créé en reldm@que terme candidat a sa téte, a son

expansion et aux termes candidats dont il est &mmtéte ou expansion.
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1.1.1. Caractéristigues de LEXTER :

- LEXTER extrait des termes candidats a partir d’'un corpuéalablement étiqueté et

désambiguiseé.

- Le systéme résout des associations ambiguésedtddjet de prépositions au sein des groupes

nominaux complexes.

- LEXTER est sirement un des meilleurs extractdersyntagmes nominaux. L'outil ACABIT
(présenté ci-dessous) ne repere que les syntagivesiés a certains schémas syntaxiques, tandis
qgue les méthodes statistiques ne repérent queregs trés fréquents ou encore MANTEX qui

ne repere que les termes répétés.

- Le rappel (le nombre de documents pertinentougés par rapport au nombre total de
documents pertinents dans la base) tres élevé HGER se paye par une précision (le nombre
de documents pertinents retrouvés rapporté au rembrdocuments total retrouvés.) assez
faible ; si on utilise LEXTER seul, ce colt supp#taire n'est justifie que si le temps de
création de la base de termes finale reste raiddsnginon, les systemes plus silencieux (c'est-a-
dire ne détectant pas tous les termes) mais dommaiis de travail a I'expert seront plus

intéressants.

1.1.2. Spécifications Supplémentaires :

= Systemes d’exploitation sous lesquels tourne Foudnix.

= Type d’interface d’utilisation : Interface ligne demmande.

» LEXTER est la propriété d’EDF (Division de la Renttee et du Développement). Pour
une utilisation commerciale, ou pour la recherchd’enseignement, une convention

préalable prés d’EDF est nécessaire.

1.2. Description de I'outil ANA « Apprentissage Negl Automatique »

ANA [85] est le premier systeme qui s’inspire dapprentissage humain de la langue

maternelle, il se divise en deux modules : modaeilfarisation et module découverte.
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1. Le module Familiarisation il extrait, automatiquement quelques éléments de

connaissance sur la langue utilisée et le domdneda, sous la forme de quatre

listes :

1 *®liste: elle contient les mots fonctionnels les plugjfiénts de la langue utilisée :

hY

articles, pronoms, adverbes. Le systeme les séfmei automatiquement grace a une

procédure entierement statistique. Exemple {"a"lor&, "aprés", "au", "auraient",

"aussi", "autre", "avait", "avant"...

2°™liste : sont des chaines de caractéres comprenant detécas blancs mais pourtant
considérés comme des mots. Ces mots sont le tédalta variation morphologique de
certains mots fonctionnels. Ainsi, "de" devientstau pluriel, "de la" au féminin et "du”

au singulier. Exemple {"de I", "de la", "est en&t'la

est le", "la on”, "on a"}

3*Miste : elle contient les mots de schémas : mots fonoéts structurants les groupes

de mots: « de, des, en ... ».

4°™iste : contient les ‘bootstrap’ : quelques termes dmaime dont il est question dans

le corpus de textes.

2. Le module Découverteil utilise les quatre listes crées au niveau ndadule

familiarisation ainsi que le document a étudier rpgélectionner la terminologie

du domaine abordé.

1.2.1. Caractéristigues de ‘ANA’:

ANA fonctionne sur des textes méme de mauvaisetguan ne peut donc s'attendre a
n'y trouver que des structures syntaxiques colecte

ANA est multilingue, il a était testé sur le frarg;d’anglais et I'italien.

Le systéme est indépendant vis-a-vis de la langligée dans les textes a traités.

1.2.2. Spécifications Supplémentaires :

Systeme d’exploitation sous lequel tourne I'outilnix.
Type d’interface d’utilisation : Interface ligne demmande.

Le systeme ANA n'a jamais été industrialisé etabnpas a vendre.
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1.3.Description de 'outil FASTR « Filtrage et Aggiion Syntaxique et Termes »

FASTR [86], [87] est un outil de reconnaissanceetmes, il sert principalement a indexer des

documents a partir d’'un thésaurus ou d’une listeedees controlés.

FASTR prend en entrée un ensemble de termes simlgl@sanalyse morphologique est recyclée
sous forme de regles comprenant un squelette hmrgexdte et des éléments lexicaux. Un
ensemble de métarégles permet de décrire desivasales termes trouvés dans les textes.
L’auteur de loutil, Christian Jacquemin répertotieis familles de variations : les variantes
syntaxiques (expansion nominale remplacée par an@rmction), morphosyntaxiques (la téte ou
I'expansion changent de partie du discours) et soomasyntaxiques (la téte ou l'expansion sont
remplacés par un élément sémantiquement proche)régées et métaregles sont implémentées

dans un analyseur robuste et rapide pouvant teffieacement de gros corpus.

FASTR permet donc de repérer des variantes de serEte peut aussi servir a acquérir de

nouveaux termes simples par un processus inverse.

1.3.1. Spécifications Supplémentaires :

= Systemes d’exploitation sous lesquels tourne Foldnix, Mac, Windows.

» Type d’interface d’utilisation : Interface ligne demmande.

= L'outil a besoin des ressources suivantes : wquétitur, une base de morphologie, un
thésaurus avec des liens de synonymie.

= L'outil est disponible pour des fins de recherclieest téléchargeable depuis le

lien électronique http://www.limsi.fr/Individu/jacquemi/FASTR/

= L’outil téléchargé fonctionne pour I'anglais efftancais.
= Des versions pour le Japonais, I'Espagnole et dwWthnd sont en cours de

développement.

1.4. Description de 'outil « INTEX» :

INTEX [88] est un environnement linguistique pertant 'analyse des corpus en se basant sur
I'utilisation de ressources lexicales a tres lacgaverture. |l comprend plusieurs dictionnaires

électroniques et des grammaires représentées pagrdphes a états finis. Les utilisateurs

peuvent ajouter leurs propres ressources au systéme
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Ces outils sont utilisés sur des textes pour Iserlides structures lexicales et syntaxiques, lever

les ambiguités et étiqueter des mots simples oyposés.

INTEX est utilisé par les linguistes pour analysks corpus et développer des ressources

linguistiques, mais peut étre également vu commgysateme de Recherche d’Information.

1.4.1. Spécifications supplémentaires :

= Systeme d’exploitation sous lequel tourne I'outiVindows.

= Type d’interface dutilisation : Interface grapheulinterface ligne de commande,
Interface de programmation (API).

= Disponibilité de l'outil pour la recherche : INTEXst téléechargeable depuis le lien

électronique : www.nyu.edu/pages/linguistics/intex, ainsi que I'ensemble des

dictionnaires et grammaires. Un numéro de licerstefaurni par I'auteur pour chaque

utilisation.

La nouvelle mouture du logiciel INTEX, appelée Nd89®) a été réécrite en particulier pour

répondre aux besoins des utilisations pédagogiques.

NooJ intégre des outils de traitement automatique cigdge qui offrent & I'enseignant des
possibilités de traiter un corpus et des procéddeesecherche, de test et d'entrainement pour
I'étudiant.

Les quatre principales caractéristiques de NooJ :

- Traitement de corpus: NooJ permet de traiter des ensembles importantioduments, qui
peuvent étre dans n'importe quel format : pagesrriet, documents XML, Microsoft
WORD, etc.

- Les travaux pratiques: NooJ propose des mini-applications pédagogiquépeuvent étre
utilisées en séance de travaux pratiques, autauprddlemes comme : les différents codages
informatiques des textes, l'ordre alphabétique dahaque langue, les expressions

rationnelles, la morphologie flexionnelle, etc.

" Site du logiciel NooJjisponible et gratuitement téléchargeahtép://www.nooj4nlp.net
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- Les projets : A tout moment, on peut sauvegarder la configunatie I'environnement NooJ
sous la forme d'un fichier "projet". Ca permetfdee appel a une configuration avec un

corpus et des préférences de traitement spécifiques

- Construction, édition et gestion sophistiquées deoncordances. NooJ permet de
combiner plusieurs requétes, filtrer manuellemestrésultats incorrects, puis sauvegarder la

concordance résultante.

2. Méthodes d’'extraction statistiques:

2.1. Description de I'outil « Terminology Extractor

Terminology Extractor ‘TE’ est un outil qui extraies listes de mots avec des fréquences, a
partir des documents Microsoft Word (97/2000/XRys @locuments HTML et des feuilles de
styles.

L’outil ‘TE’ emploi un certain nombre de dispos#iet d’algorithmes pour fournir le meilleur
rendement, Le logiciel emploi la forme canoniquecaque mot et Il utilise également comme
filtres des listes de mots de commandes (pronortisles, prépositions...). En outre les noms

propres sont maintenus dans leurs formes originales

2.1.1. Spécifications supplémentaires :

= Systemes d’exploitation sous lesquels tourne FoMindows.

» Type d’interface d'utilisation : Interface graphé&ju

= Disponibilité de I'outil pour la recherche : I'auést vendu au Prix de : $CAN 445 (a peu
pres $US 300)

» Une version de démonstration est disponible sliehesuivant :

http://www.chamblon.com/download30.htm

3. Méthodes d’extraction mixtes :

3.1.Description de I'outil ‘ACABIT “Automatic corps-Based Acquisition of Binary

terms”:
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ACABIT [90] a pour objectif de préparer la tache #wminologue en lui proposant une liste
ordonnée de termes candidats pour un corpus pléadabt étiqueté et lemmatisé et il effectue

une analyse syntaxique suivie d'un traitementssigtie.

L'auteur collecte des schémas syntaxiques de tesmgides et des mécanismes de variation
permettant d'obtenir des termes plus complexesyd®me utilise un ensemble de transducteurs
pour extraire les termes composés formés selosdeémas précédents et ne conserve que les
formes lemmatisées. La simple fréquence étant itgrernnsuffisant pour détecter les termes du
domaine. ACABIT repose sur l'utilisation de diverseesures statistiques qui retiennent le mieux

les termes candidats sans étre sensible aux fréesien

3.1.1. Spécifications Supplémentaires :

= Systemes d’exploitation sous lesquels tourne lFoudnix.

» Type d’interface d’utilisation : Interface ligne demmande.

= ACABIT nécessite pour le francais un corpus étiquitl'aide de I'étiqueteur de Birill
adapté a I'INALF, puis le lemmatiseur FLEMM dévedépar F. Namer.

= ACABIT peut étre utilisé librement a des fins deherche, il est téléchargeable depuis la
page perso de Béatrice Dallle :

http://www.sciences.univnantes.fr/info/perso/pereranr/daille/

150



ANNEXE 2

Outils d’'analyse par Ondelettes

1. WAVELAB:

WAVELAB est une bibliotheque de fonctions MATLAB pant sur les ondelettes et les
transformées temps-fréquence associees. Elle esttemae et améliorée a l'université de
Stanford par David Donoho [91]. Son utilisation egsite 'achat de MATLAB, un produit de la
société The MathWorks, qui offre un environnemaneractif de calcul numérique et de

visualisation.

WAVELAB comprend plus de 800 fichiers, dont des ggemnmes, des données, de la

documentation et des scripts. Des versions poux,UWmux, Macintosh et PC sont disponibles.
Voici quelques exemples de fonctions utilisées daAS/ELAB :

- ReadSignal : lit un signal dans un jeu de donnéastituées de signaux en dimension 1.
- Readlmage : lit une image dans une collection djesa
-  DWT : Transformée en ondelettes reelles.

-  FWT_YM : Transformée en ondelettes d’Yves Meyer.

2. LAST WAVE :

LAST WAVE est un environnement de traitement dmail et de I'image, écrit en Langage C.
Ce logiciel est gratuit et autonome est ne néaepsis de logiciel commercial additionnel et peut

étre obtenu sur Internet a I'adresse suivante :

http://www.cmap.polytechnique.fr/~bacry/LastWave/

LAST WAVE a été crée et maintenu par Emmanuel Bakiiécole Polytechnique en France. Ce
logiciel comprend un langage en ligne de commande dangage graphique pour afficher des
objets simples (boutons, chaines,...) et plus congplésignaux, images, Transformée en

ondelettes).
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3. Ouitils d’analyse freeware :
Nous allons décrire quelques logiciels en freewgaliesont disponibles sur Internet :

3.1. EMBEDDED IMAGE COMPRESSION : c’est un logetien C++ pour la
compression d'image en ondelettes :
http://www.cipr.rpi.edu/research/SPIHT

3.2. MEGAWAVE : une collection de commandes ens@ls Unix pour le
traitement par ondelettes, avec des applicationfaiement du son et des
images.

http://megawave.cmla.ens-cachan.fr/index.fr.php

3.3. RICE WAVELET TOOLBOX : une boite a outils MAAB d'ondelettes
avec des transformées orthogonales et bi-orthogsretl des applications au
débruitage.

http://www-dsp.rice.edu/software/RWT

3.4. TIME FREQUENCY : une boite a outils MATLABpr I'analyse de
signaux non- stationnaires
http://tfd.sourceforge.net/
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