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Abstract

Abstract of the thesis of Ms Olena OROBINSKA, born GONCHAROVA

The thesis has been prepared within a co-supervision agreement with the Professors
Jean-Hugues Chauchat (ERIC-Lyon2) and N.V. Charonova (National Polytechnic Univer-
sity of Kharkov in Ukrainia).

The results obtained can be summarized as follows :

1. State of the art :

— Retrospective of theoretical foundations concerning the formalization of know-
ledge and natural language as precursors of ontology engineering.

— Update of the state of the art on general approaches in the field of ontology
learning, and on methods for extracting terms and semantic relations.

— Overview of platforms and tools for ontology construction and learning ; list
of lexical resources available online able to support ontology learning (concept
learning and relationship).

2. Methodological proposals :

— Learning morphosyntactic patterns and implementing partial taxonomies of
terms.

— Finding semantic classes representing concepts and relationships for the field
of radiological safety.

— Building a frame for the various stages of the work leading to the construction
of the ontology in the field of radiological safety.

3. Implementation and experiments :

— Loading of two corpuses specialized in radiological protection, in French and
Russian, with 1,500,000 and 600,000 lexical units respectively.

— Implementation of the three previous methods and analysis of the results ob-
tained.

The results have been published in 13 national and international journals and pro-
ceedings, between 2010 and 2016, including IMS-2012, TIA-2013, TOTH-2014, Bionica
Intellecta (buonuka unrennekra) , Herald of the NTU " KhPI " (Bectuuk HTY " XTI ").

Key words. ontology learning, text processing, semantic analysis, terms extraction.
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Résume de la thése de Mme Olena OROBINSKA, née GONCHAROVA

La thése est préparée dans le cadre d’une convention de cotutelle sous la direction
des Professeurs Jean-Hugues Chauchat (ERIC-Lyon2) et N.V. Charonova (Université Na-
tionale Polytechnique de Kharkov en Ukraine).

Les résultats obtenus peuvent se résumer ainsi :

1. Etat de l’art :

— Rétrospective des fondations théoriques sur la formalisation des connaissances et
langue naturelle en tant que précurseurs de I’ingénierie des ontologies.

— Actualisation de I’état de I’art sur les approches générales dans le domaine de I’ap-
prentissage d’ontologie, et sur les méthodes d’extraction des termes et des rela-
tions sémantiques.

— Panorama des plateformes et outils de construction et d’apprentissage des ontolo-
gies ; répertoire des ressources lexicales disponibles en ligne et susceptibles d’ap-
puyer ’apprentissage d’ontologie (apprentissage des concepts et relation).

2. Propositions méthodologiques :

— Une méthode d’apprentissage des patrons morphosyntaxiques et d’installation de
taxonomies partielles de termes.

— Une méthode de formation de classes sémantiques représentant les concepts et les
relations pour le domaine de la sécurité radiologique.

— Un cadre (famework) d’organisation des étapes de travaux menant a la construc-
tion de ’ontologie du domaine de la sécurité radiologique.

3. Implémentation et expérimentations :

— Installation de deux corpus spécialisés dans le domaine de la protection radiolo-
gique, en francais et en russe, comprenant respectivement 1 500 000 et 600 000
unités lexicales.

— Implémentation des trois méthodes proposées et analyse des résultats obtenus.
Les résultats ont été présentés dans 13 publications, revues et actes de conférences
nationales et internationales, entre 2010 et 2016, notamment IMS-2012, TIA-
2013, TOTH-2014, Eastern-European Journal of Eenterprise Technologies, Bio-
nica Intellecta (buonuka nnremiexra), Herald of the NTU « KhPI » (Bectuuk HTY
« XIIN »).

Mots-clés. apprentissage des ontologies, traitement de texte, analyse sémantique,
extraction de termes, extraction de relations.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte de travail

L’accroissement constant des connaissances humaines (Vernadski (2012)) induit
une demande de méthodes et d’outils pour les présenter, les stocker et les rendre
opérationnelles. La communauté scientifique cherche a développer des agents logiciels
capables de traiter les informations de maniére intelligente.

Les ontologies actuelles en tant qu’outils prometteurs de présentation et de par-
tage opérationnel des connaissances ont deux objectifs. Tout d’abord, les ontologies
définissent les unités conceptuelles qui comprennent les concepts eux-mémes (in-
terprétés souvent comme un vocabulaire univoque partagé par la communauté) et les
relations qui les rassemblent. Deuxiéemement, elles doivent permettre d’enregistrer les
propriétés pragmatiques et formelles de ces unités.

L’apprentissage des ontologies, et toute I’ingénierie d’ontologie dont ’apprentis-
sage est une partie, visent a réaliser ces deux objectifs : le premier par la réalisation
d’un modeles sémantique indépendant de son implémentation, et le deuxiéme par
I’élaboration de langages a la fois riches en I’expressivité et rigoureux, permettant le rai-
sonnement non contradictoire.

De nombreux ouvrages exposent les principes généraux pour le développement de
logiciels de construction d’ontologies et d’autres systémes dit intelligents, notamment
Hailpern et Tarr (2006), Uschold (2008a), Nicola et al. (2008), Cimiano et al. (2006), Paquette
(1996b).

Pour les humains, les connaissances s’expriment sous de nombreuses formes (paroles,
musique, dessin, construction, outils, geste, mimiques...) ; parmi elles, le discours, oral
ou écrit, joue un role majeur. Les théories de la langue naturelle sont nécessaires pour
modéliser son fonctionnement et travailler avec les ordinateurs car, pour les machines,
les connaissances ne se manifestent qu’a travers des symboles, des signes qui peuvent
étre transmis, recus, stockés et interpréteés.
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Figure 1.1: L'univers des ontologies.

Pour I’apprentissage des ontologies, nous utilisons comme sources de connaissances
des corpus de textes écrits en langue naturelle et des outils en ligne concus par des lin-
guistes : parseurs et dictionnaires de synonymes. Notre démarche part de I’interprétation
formelle des connaissances et de l’interprétation systémique de la langue, puis des
meéthodes concrétes de détection des éléments du texte portant la sémantique spécifique
du domaine.

1.2 Problematique et objectifs de la these

Dans le cadre de cette these, nous nous focalisons sur la dimension sémantique des
ontologies : nous développons une approche qui amorce la construction d’une ontologie
de domaine a partir d’une liste de termes génériques et d’un cadre prédicatif limitant
I’interprétation de ces derniers. Nous cherchons a trouver un équilibre entre :

- les méthodes statistiques utilisées pour détecter le lexique de domaine (les termes)
dans un grand corpus ;

- une analyse syntaxique de profondeur suffisante pour définir les interdépendances
sémantiques entre les notions auxquelles se référent ces termes ;

- la nécessité d’utiliser les compétences des experts.

En résumé : en fonction de la classification des ontologies présentée sur la figure 1.1
nous cherchons a créer une ressource terminologique sous la forme d’un thésaurus enri-
chi par des relations non-taxonomiques entre les concepts.



Ici, les concepts comme les relations seront présentés sous forme de classes sémantiques
de synonymes : ensembles de termes-synonymes pour les concepts, et ensemble de
verbes-synonymes pour les relations. Au départ, chaque concept est repéré par un seul
nom, complété ensuite par un ensemble de termes synonymes ; au total, 1850 termes ont
été retenus. De méme, chaque relation est définie par un ensemble de verbes-synonymes.
Pour construire et enrichir progressivement ces ensembles, on utilisera les corpus de
textes du domaine, des analyseurs syntaxiques, des dictionnaires en lignes et, a la fin
de chaque étape, I’expertise d’un spécialiste de la sécurité radiologique.

Au cours du travail, on peut distinguer deux catégories de problémes a résoudre :
premiérement « les problémes appliqués », liés directement a ’analyse du domaine
choisi ; il faut identifier la nature des informations portant des connaissances sur le do-
maine : visuelles, sonores, enregistrées sous forme d’autres signaux, etc. Bien que nous
ne prenions en considération que les informations textuelles, elles sont tout de méme
trés hétérogenes : le lexique spécifique du domaine, les entités nommeées, les grandeurs
physiques et leurs unités de mesure, les symboles d’éléments chimiques, des sigles, etc.

La deuxieme catégorie de problémes est le choix d’une structure modulaire de
systéeme d’information (SI), des ressources auxiliaires et de ’organisation des flux de tra-
vaux qui vont permettre ’analyse des textes complets a différents niveaux de granularité.

Les probléemes de modélisation d’une ontologie ont été analysés par Noy et McGuin-
ness (2001), Noy et al. (2006), Maedche et Staab (2000), Buitelaar et Cimiano (2008), Sim-
perl et al. (2008) ; les auteurs concluent que, quelle que soit la stratégie de construction
de ’ontologie (top-down ou bottom-up), il est impossible d’élaborer d’une seule traite
le modeéle de domaine et de prévoir a I’avance toutes ses classes et leurs relations ; par
ailleurs, les critéres de choix des concepts sont assez subjectifs ; il faut donc faciliter le
travail des experts en leur proposant les listes, les plus complétes possibles, d’entités
potentiellement pertinentes extraites automatiquement du corpus.

Notre premier objectif est de trouver une approche d’analyse des textes en langue na-
turelle, puis de mettre en ceuvre les méthodes d’extraction de connaissances du domaine.

Notre deuxieme objectif est d’établir la structure du systeme qui appliquera ces
méthodes.

Pour cela, nous avons analysé et comparé les modeéles de représentations des connais-
sances et les approches de description et d’analyse des langues naturelles.

1.3 Contribution et publications

1.3.1 Contribution

Deux grands corpus spécialisés, en francais et en russe, ont été mis en place ; ces cor-
pus, en partie paralléles, sont composés de textes sur la sécurité radiologique.



Un modeéle conceptuel du domaine de sécurité radiologique a été élaboré a I’aide d’un
expert du domaine. Sa validité a été confirmée par les résultats expérimentaux.

Au cours de ce travail de thése, nous avons proposé trois méthodes pour extraire des
termes, installer un noyau d’ontologie, puis I’enrichir par la labelisation des concepts et
par la définition des relations qui les lient.

La premiéere méthode permet d’établir le noyau d’ontologie sous forme de ’ensemble
des classes sémantiques des noms représentant les concepts de I’ontologie sous-jacente.

La deuxieme méthode permet d’établir les relations associatives entre les concepts
de 'ontologie sous-jacente (noyau d’ontologie) au moyen des classes sémantiques des
verbes (nous appelons « cadre prédicatif » I’ensemble de toutes ces classes).

La troisieme méthode se base sur I’utilisation des patrons morpho-syntaxiques (nous
les appelons « patrons terminologiques »). Elle permet de compléter et d’enrichir ’onto-
logie sous-jacente par des termes multi-mots. La nouveauté de la méthode consiste en
ce que les patrons sont installés de maniére automatique et qu’ils permettent de former
les taxonomies des classes d’ontologie.

Enfin, nous présentons la structure du systéme d’information qui généralise notre
approche pour la construction de I’ontologie de domaine.

Les résultats de nos travaux ont été présentés dans 13 publications, revues et actes
de conférences nationales et internationales, entre 2010 et 2016, notamment IMS-2012,
TIA-2013, TOTH-2014, Eastern-European Journal of Eenterprise Technologies, Bionica
Intellecta (buonuka unremnekra), Herald of the NTU « KhPI » (BectHuk HTVY « XIIN »),
Herald of Kherson National Technical University (BectHuk XepcoHckoro HaliimoHaabHOTO
TexXHUUCKOTO YHMBEPCUTETA).

Une partie des publications est mentionnée ci-dessous :

1. Orobinska O., Chauchat J-H., Sharonova N. 2016. Formation semi-automatique de
classes sémantiques couvrantes pour enrichir une ontologie de domaine. Dans les
actes en ligne du 13-éme atelier sur la Fouille de Données Complexes (FDC) de
la conférence Extraction et Gestion des Connaissances (EGC 2016), France, 2016,
Caen, pp.51-63;

2. Orobinska O., Chauchat J-H., Charonova N. Application de ressources linguis-
tiques a grande échelle pour le peuplement d’une ontologie de domaine. TOTH-
2014 , VII Iconférence internationale Terminology & Ontology : Theories and ap-
plications, University of Savoie, Chambéry, France, 2014, June 12-13;

3. Orobinska O. Chauchat J-H., Charonova N. Enrichissement d’une ontologie de do-
maine par extension des relations taxonomiques a partir de corpus. In proceeding
of 10th International Conference on Terminology and Artificial Intelligence, 2013
Octobre 25-26, Paris-13;



4. Automatic Method of Domain Ontology Construction based on Characteristics of
Corpora POS-Analysis. In Proceedings of the XV International Conference IMS-
2012, St-Petersburg, 2012. October 10 — 12. P.209-212;

5. Generalizing Framework for ontology learning. In the first Ukrainian Conference
on Intelligent Systems and Applied Linguistics — 2012. - March 15-16;

6. Orobinska O., Sharonova N. 2011. Ontology construction from text’s corpus with
FCA. In journal Bionics of Intelligence : Sci. Mag. 2011, 2 (76) p. 129-135.

1.4 Organisation de la these

Ce mémoire est organisé comme suit. Le chapitre 2 aborde les fondements théoriques
des ontologies de I’Antiquité a nos jours : - la représentation formalisée des connais-
sances, et - I’évolution de la maniére de concevoir la langue naturelle et ses théories ; ces
théories générales fondent les travaux informatiques contemporains de construction des
ontologies. La section 2.6 du chapitre 2 décrit les ressources lexicales construites pour la
Recherche d’Information (Information retrieval, IR), notamment I’impact de FrameNet
sur la formation initiale du modeéle du domaine de la sécurité radiologique (SR).

Le chapitre 3 commence par I’état actuel du domaine d’application des ontologies
(section 3.1), suivi du panorama des outils (section 3.2) et de la classification des onto-
logies (section 3.2). La section 3.4 présente les stratégies mises en ceuvre pour suivre le
cycle de vie complet d’une ontologie. La section 3.5 décrit en détail 1a logique de plusieurs
plateformes actuelles d’apprentissage des ontologies (I’annexe A présente une liste plus
compléte de projets avec leur caractéristiques).

Le chapitre 4 présente un état de I’art approfondi des méthodes d’extraction des
termes et des relations (sections 4.3 et 4.4), préfiguré par la spécification des taches
a résoudre au cours de la construction d’une ontologie de domaine (section 4.1) ainsi que
par I’analyse des proprietes principales de la terminologie (section 4.2).

Dans le chapitre 5 nous présentons le domaine de la sécurité radiologique, nos
méthodes et les résultats de nos expérimentations. Nous présentons trois méthodes pour
la construction compléete d’une ontologie de domaine et leur application a la sécurité
radiologique. Nous plaidons pour I’importance d’une analyse linguistique approfondie
(morphologique, syntaxique et sémantique) du corpus des textes. Le chapitre se conclut
par une discussion des problémes ouverts pour I’apprentissage d’ontologie.

La diversité des langages actuels de représentation des ontologies, et leurs avantages
et inconvénients sont discutés brievement dans ’annexe C.

La conclusion de chaque chapitre décrit les progres et les problémes du sujet abordé.



Chapitre 2

Ontologie, connaissance, langue
naturelle

2.1 De I’Ontologie meétaphysique aux ontologies appliquées

Le terme ontologie est fortement polysémique et désigne un ensemble de notions
reliées mais non identiques qui s’inscrivent dans les registres scientifiques distincts. En-
visagé dans ’acception de I’ingénierie d’ontologie, il devient fédérateur dans la mesure
ou il correspond a une visée descriptive commune des objets que toutes les disciplines
concernées par la présentation formelle des connaissances essaient de réaliser. Dans ce
chapitre nous allons évoquer brievement trois axes de recherches liés au développement
des ontologies en informatique : la philosophie, I’ingénierie des connaissances et la lin-
guistique.

2.1.1 Profil historique du sujet

Le mot ontologie a des racines grecques antiques ou la syllabe on signifie I’étre et logos
fait référence aux notions telles que le raisonnement, le mode de pensée mais également
a l’enseignement et ’apprentissage. Jusqu’a la fin du vingtiéme siécle ’ontologie faisait
partie de la philosophie qui analyse le monde a travers des catégories générales. Un autre
aspect de I’ontologie est la tentative de définir I’essence de ’homme et a prouver la cor-
respondance entre le monde et les capacités de ’homme a le comprendre et le décrire.

En Europe, les premiers essais de construction du paysage ontologique du monde ont
été entrepris par les Grecs anciens dont les noms célébres sont si nombreux qu’il est
impossible d’en dresser une liste exhaustive. De ’antiquité au 20-éme siécle, citons So-
crate, Platon, Aristote, Emmanuel Kant, Francois-René de Chateaubriand, Edmund Hus-
serl, Martin Heidegger, Ludwig Wittgenstein, Vladimir Vernadski, etc.



Le terme ontologie lui-méme a été inventé par le philosophe allemand Jacob Lorhard
en 1606 ; 9 ans plus tard, en 1613, Rudolf Goclenius, un autre philosophe scolastique
allemand, en a donné la définition explicite : I’étude de nature de I’étre en tant que tel
(ou de la réalité) et ses catégories de base et leurs relations, @hrstrem et al. (2008). Pour
les philosophes scolastiques médiévaux I’Ontologie était la théorie et la méthodologie de
la pensée.

Au milieu du XX-éme siécle, la pensée scientifique se déplace vers la recherche d’ou-
tils pour formaliser la description et la manipulation des connaissances accumulées.
On développe alors des langues artificielles et des grammaires formelles, telles que les
algebres de logique en mathématique, et des théories linguistiques. Ces idées com-
mencent a étre mises en ceuvre a partir des années 1980 : les systémes experts sont
devenus les premiers artefacts d’ingénieurs basés sur les connaissances. Ils ont donné
naissance a de nouvelles disciplines telles que I’intelligence artificielle (Al), I'ingénierie
des connaissances, puis I’ingénierie d’ontologie.

De I’Ontologie philosophique (ou métaphysique) I’ingénierie d’ontologie a hérité du
principe universel de catégorisation, élaboré par les Grecs dans ’Antiquité. Il est exposé
dans les ouvrages d’Aristote réunis sous le titre « La métaphysique », notamment les ou-
vrages « La substance » et « Les catégories », ou Aristote propose d’examiner toutes les
manifestations du monde observables a travers deux types de caractéristiques : essen-
tielles, qui perdurent au fils du temps, et transitoires qui changent facilement. Ainsi, il
distingue dix catégories : I’action, I’état, le lieu, la passion, la qualité, la quantité, la re-
lation, la situation, la substance, le temps. Roche (2005).

Louvrage de Porphyre « Introduction aux Catégories d’Aristote » (Isagogeé) prolonge
I’idée aristotélicienne : on y trouve, pour la premiére fois, la hiérarchie des objets
nommeée Arbre de Porphyre. Le concept placé en téte de ’arbre est caractérisé par une
paire de propriétés distinctes qui permettent de spécifier deux nouvelles catégories d’ob-
jets possédant, chacune, I'une de ces propriétés. Pour chacune d’elles, de méme, on
trouve une nouvelle paire de propriétés qui définissent une spécification plus étroite.
On continue jusqu’a ce que la division devienne impossible ou inopportune. La figure 2.1
présente un exemple de ’arbre de Porphyre selon Petrus Hispanus (Pierre d’Espagne).

2.1.2 Du point vue de I’'informatique

En informatique, le terme ontologie apparait au début des années 1990 lorsque la
DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency), agence du département de la
Défense des Etats-Unis, a sponsorisé le consortium KSE (Knowledge Sharing Effort). Lob-
jectif principal du KSE est I’élaboration de méthodes et techniques d’acquisition et de
réutilisation des connaissances par (et pour) des systéemes d’informations (SI) a base de
connaissances (SBC). Ils doivent garantir que I’interprétation des informations trans-
mises d’un systéme a ’autre demeure saine, méme si les agents logiciels utilisent des
noms différents pour les désigner. Pour cela, les SBC associent de fagcon modulaire, deux
types de connaissances : les connaissances explicitement spécifiées sur le domaine en
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Figure 2.1: Arbre de Porphyre (selon Petrus Hispanus).

question, on les appelle « les connaissances déclaratives », et les regles de leur utilisation,
i.e. « les connaissances procédurales ».

Lutilisation du terme ontologie pour la dénomination du module déclaratif a été pro-
posée par Robert Neches, 'un des fondateurs de KSE, Neches et al. (1991).

Citons d’autres définitions qui font écho a I’interprétation philosophique. Ainsi,
Ch. Roche définit une ontologie comme la « représentation d’une modélisation d’un do-
maine sous la forme d’un ensemble de concepts deéfinis par intension de relations et de pro-
prietes logiques », Roche (2005). B. Bachimont définit une ontologie comme la « tdche
de modélisation menée a partir de l’expression linguistique des connaissances », Bachimont
(2000).

Dans Kister et al. (2011) les auteurs envisagent I’ontologie dans un contexte de partage
des connaissances ot elle « constitue un outil de structuration des connaissances et nécessite
la prise en compte de relations sémantiques ».

Une des premiéres définitions d’ontologie en tant qu’artefact d’ingénieur se trouve
dans Gruber (1995) : « an ontology is an explicit specification of a conceptualization ».
D’autres définitions comparables sont données dans DeNicola et al. (2005), Horridge et al.
(2004).



2.2 Domaines d’application des ontologies

Dans cette section nous allons aborder briévement les domaines ou sont requises les
ontologies, en tant que telles, et les domaines appliquant les principes méthodologiques
fondant leur construction. La diversité des applications possibles montre ’actualité du
probléme de la construction automatisée des ontologies.

2.2.1 Web Semantique

Aujourd’hui, le Web Sémantique est le plus grand domaine d’application des techno-
logies sémantiques. Son idée fondamentale, formulée par Tim Berners-Lee en 2001, est
d’accompagner I’extension et la croissance a long terme du Web actuel dans le cadre des
recommandations de W3C !. Aujourd’hui, afin de garantir I’interopérabilité sur la toile
on vise a compléter les ressources textuelles par des informations permettant leur in-
terprétation univoque par des personnes et des ordinateurs. Depuis 2001 sont apparus de
nombreux outils, techniques et langages de description des ontologies (cf. le chapitre 3).

2.2.2 Recherche d’information (Information Retrieval, IR)

Ce domaine couvre des activités telles que :

— Recherche des documents qui contiennent les informations pertinentes, cor-
respondant aux requétes de I'utilisateur. La plupart des moteurs de recherche
réalisent I’indexation des textes a ’aide du modeéle vectoriel ot chaque texte est
présenté comme « sac de mots » (bag of words). Les principaux inconvénients de
cette approche sont :

1. la redondance des index, les mémes notions étant dénommeées par les mots
différents ;

2. les mots d’un document sont considérés comme indépendants, ce qui ne cor-
respond évidemment pas a la réalité ;

3. les mots sont polysémiques, ce qui induit des ambiguités et aboutit a résultats
non pertinents pour l'utilisateur. On peut pallier ces inconvénients par 1'utili-
sation d’une indexation conceptuelle a I’aide des ontologies de domaines ; les
concepts sont alors associés aux termes correspondants et liés par des relations
prédéfinies.

— Classification de documents, i.e. ’attribution de chaque document a 'une des
catégories prédéfinies.

— Regroupement sémantique, i.e. rassemblement des documents dont les sujets sont
proches. Dans ce cas, le travail principal est la définition des rubriques autour

1. World Wide Web Consortium



desquelles les documents doivent étre réunis. Lextraction des rubriques (topic ex-

traction) est une des taches actuelle de I’ingénierie des connaissances ayant des

méthodes communes avec I’apprentissage des ontologies Rizoiu et Velcin (2011).
— Production de résumés automatiques.

2.2.3 Systemes du type Question-Réponse

Dans ce cas, il s’agit du développement de systémes interactifs du type Question-
Réponse pour que 'utilisateur obtienne un résultat concret, et pas seulement une liste
de références aux documents correspondant plus ou moins a sa requéte-question.

2.2.4 Integration de bases de données hétérogenes

Lintégration de bases de données hétérogenes est un probleme complexe qui est de-
venu crucial pour fournir aux utilisateurs une interface unifiée permettant I’accés (par
des requétes) a des ressources hétérogeénes. Dans ce cas, les ontologies sont utilisées pour
spécifier le contenu des ressources hétérogenes.

2.2.5 Ingenierie logicielle

Le principe de conceptualisation et de distinction des objets selon leurs propriétés est
universel ; il est aussi utilisé en ingénierie logicielle (SE — Software Engineering). Depuis
au moins 20 ans, la tendance est a I’'unification et la spécification des processus pendant
tout le cycle de vie d’un Systéme d’Information. Il s’agit de la stratégie MDD — Model-
Driven Development — et de I’architecture de construction de logiciel basée sur modeles,
MDA - Model Driven Architecture. La stratégie MDD permet d’économiser du temps et
des ressources, de réduire les charges et de garantir la flexibilité des processus de mise en
ceuvre, de la maintenance, des tests et simulation et I’interopérabilité des SI grace aux
dessins de modules et modéles de données lisibles automatiquement Happel et Seedorf
(2006), Miller et Mukerji (2003).

2.3 Formalisation des connaissances : les aspects du probleme

Le concept de connaissance est étudié par plusieurs disciplines : psychologie, phi-
losophie, informatique, pédagogie, linguistique... Voici quelques travaux classiques qui
abordent le probléme de la formalisation des connaissances dans les domaines men-
tionnés : Ackoff (1989), Popper (1979), Minsky (1980), Apresjan (1973), Yourdon (1989),
Winograd (1972), Chomsky et Braudeau (1969), Wittgenstein (2005), Paquette (1996b), Kay-
ser (1997) et beaucoup d’autres que nous allons citer au fur et a mesure.
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La formalisation des représentations de connaissances s’est développée durant les
années 1980-1990, poussée par le développent des systéemes experts, et des bases de
connaissances dans le cadre de I’intelligence artificielle. Des le début, 1'utilisation de la
théorie des réseaux et des graphes a induit de nouvelles formes de représentation des
connaissances, et notamment des ontologies.

Dans un cadre plus général, I’interprétation des connaissances comprend I’élaboration
des conventions agrégées, basées sur les faits : « knowledge consists of beliefs with the right
objective connection to facts » Dretske (2000), car on ne peut pas définir les connaissances
sans évoquer les procédés par lesquels elles sont exprimées dans la langue naturelle. Pen-
dant longtemps, les essais de modélisation des connaissances et les études sur la langue
naturelle ont été abordés de facon dispersée par différentes sciences, telles que la philo-
sophie, la psychologie, les mathématiques, la linguistique, avant que leurs apports res-
pectifs ne soient réunis dans le cadre de nouvelles disciplines synthétiques telles que
I’intelligence artificielle, la linguistique sémantique, la linguistique computationnelle.

Les notions de « donnée », d’« information », de « connaissance », de « concepts »
sont trés générales mais elles ont les significations différentes selon les disciplines. Elles
font également partie du lexique de I’ingénierie d’ontologie et, en particulier, du domaine
apprentissage des ontologies. Pour cette raison, nous allons présenter une breve synthese
de leurs définitions dans la section 2.3.2.

2.3.1 Interdépendance entre la connaissance et la langue

L’étude scientifique de sujets tels que la langue naturelle et la formalisation des
connaissances sont difficiles car ils se présentent a la fois comme objet et comme ins-
trument d’investigation. C’est dans le cadre de la sémiotique qu’on a analysé, pour la
premiere fois, la corrélation entre 'univers de I’existant et celui de nos pensées ou la
langue, en tant que systéme de signes, sert d’intermédiaire matériel.

Ch. Pearce, G. Frege, G. de Saussure ont contribué a la compréhension de ces
catégories. Ch.Ogden et I. Richard ont proposé de visualiser le modéle sous forme du
« triangle sémiotique ? » (cf. la figure 2.2).

Une ontologie, en tant que systéme formel de signes, s’inscrit parfaitement dans cette
présentation ou elle « joue le role » de langue naturelle dans les systémes d’informa-
tion. Ainsi le triangle sémiotique peut étre facilement transformé en triangle « ontolo-
gique » : les sommets (signifié, signifiant, référent) sont interprétés comme (concept, terme,
instance), respectivement. Les relations entre les sommets ne changent pas.

En informatique les sommets du triangle sémiotique peuvent étre associés aux no-
tions de données, d’information et de connaissances. Ici leur connexité se présente au-
trement, sous forme de la « pyramide de sagesse » (cf. figure 2.3), dit DIKW (Data-

2. Dans la littérature russophone on utilise souvent la nomination « triangle sémiotique de Frege » pour
souligner son apport.
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signifié

(concept)
dénote se matérialise par
signifiant refe rent
(terme) référe a (instance)

Figure 2.2: Le triangle sémiotique générique.

Information-Knowledge-Wisdom), initialement spécifié par R.L. Ackoff en 1988, cité
dans Rowley (2007).

Sagesse (I'intelligence actionnable)

(I'abstraction et perceptions)

(données structurées interprétées)

(rangée des données sensorielles)

Figure 2.3: La pyramide de la sagesse DIKW.

2.3.2 Lesnotions principales : données, information, connaissances, concepts

Les travaux abordant les voies possibles de transformation des données en connais-
sances sont nombreux, ainsi que les essais pour présenter des définitions exhaustives de
ces notions ce qui, a notre avis, n’est pas toujours possible. On trouve des exemples dans
Ackoff (1989), Shannon (1948), Popper (1979), Roche (2005) et Zins (2007).

Dans la table 2.1, nous présentons ’ensemble des définitions synthétisées issues des
références ci-dessus, en opposant le point de vue des sciences exactes, ou ces notions
sont des objets concrets avec des parameétres mesurables, et celui de la philosophie, ot
les définitions ont plutot un caractére d’interprétations générales.
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En informatique
et sciences exactes

En philosophie
et sciences sociales

Donnees

Tous les types de signaux pou-
vant étre percus par ’homme
ou par un systéme d’informa-
tion.

La notion est floue; elle est sou-
vent interprétée comme le syno-
nyme d’information ou de faits.

Information

La grandeur quantitative
qui caractérise la réduction
de I’'ambiguité sur le choix de
I’état de ’objet parmi plusieurs
variantes possibles.

La caractéristique fondamentale
de I’étre; la notion axiomatique
telle que la matiére, I’énergie,
I’espace, le temps ; elle ne peut pas
étre définie par le biais des autres
catégories. Souvent I’information
est confondue avec des faits ou
des données, et parfois avec des
connaissances.

Connaissance

Le résultat de I’accumula-
tion de compétences et de
savoir-faire a travers des ar-
tefacts multiples (selon K.
Popper, Popper (1998)) ; il peut
étre régi, de facon fiable, par
les systemes d’informations.

Le cadre cognitif qui permet a
I’homme d’utiliser I’information.
Linformation valide, en cohérence
avec les autres vérités acceptées.

Concept

Correspond a la classe des
objets dont les propriétés
sont restreintes de facon
explicite par I'imposition de
contraintes. « Un concept
correspond a une définition
intentionnelle de la classe
(ensemble) de ses référents »,
Roche (2005).

« L’éléement de pensée portant sur
une pluralité de choses distinctes
répondant a une méme loi », Roche
(2005).

Table 2.1: Les définitions des notions générales.

La table 2.2 permet de visualiser le chevauchement des propriétés partagées par les
notions de données, d’information et de connaissance, en s’appuyant sur les définitions
présentées dans la table 2.1. Ainsi, les données peuvent étre enregistrées ou « reconnues »
par un systéme d’information (on dit qu’elles sont reconnaissables). L'information perti-
nente peut étre distinguée du bruit : elle est interprétable. Enfin, la connaissance, dans le
contexte d’un systeme d’information, suppose la capacité d’utiliser I'information, d’en
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déduire de nouveaux faits non explicitement présents (en ce sens, on dit que la connais-
sance est preédictive).

Reconnaissable | Interprétable | Prédictive
Données X X
Information X X
Connaissance X X

Table 2.2: Les propriétés permettant de distinguer la donnée, I'information et la connais-
sance.

2.4 Modeles de représentation des connaissances

Dans cette section, nous discuterons brievement les approches de présentation for-
malisée des connaissances, parmi lesquelles la représentation sous forme d’ontologie.
Les idées sur ce sujet ont évolué au sein de plusieurs courants théoriques de la psycholo-
gie, de la philosophie et de nombreuses branches de I’informatique (notamment I’intel-
ligence artificielle), de la pédagogie et, plus récemment, de la linguistique sémantique.
Les objectifs de la modélisation des connaissances peuvent étre envisagés de différents
points de vue :

— Pour élaborer des modéles calculables représentant les processus intellectuels et
cognitifs des humains ;

— Pour améliorer la performance des systemes d’information et pour programmer
des taches dites « intelligentes » ;

— Pour mieux expliquer les phénomeénes linguistiques.

Nous nous intéressons ici aux modeéles de représentation des connaissances permet-
tant une construction efficace de I’ontologie d’'un domaine.

En informatique, a la différence des définitions floues données aux connaissances par
des philosophes (cf. la section 2.3.2), en informatique donc la notion de connaissance a
une signification plus opérationnelle : c’est une multitude de regles, sémantiques et syn-
taxiques, explicitement interprétée d’'une maniére ou d’une autre Bloch et Maitre (2002).
Cette interprétation utilitaire des connaissances nous amene a distinguer entre plusieurs
types des connaissances : faits, concepts et procédures Paquette (1996a). Pour cette rai-
son, tous les modéles qui tentent de représenter des connaissances peuvent étre groupés
en deux catégories : ceux qui adoptent I’idée que les lois de I’esprit sont subordonnées
a la logique pure ; et ceux qui comprennent I’intelligence comme la combinaison d’asso-
ciations mentales correspondants aux objets ou aux situations du monde réel Geeraerts
(2001), Baader et al. (2010).
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Deés lors, les modéles de représentation des connaissances se fondent soit sur les
schémas procéduraux, soit sur les schémas déclaratifs Paquette (1996a). Les schémas
procéduraux prescrivent les regles récursives de génération de connaissances nouvelles,
a partir d’'un nombre limité d’axiomes sur les propriétés des entités. Dans les schémas
déclaratifs, ’accent est mis sur ’attribution a toute entité de propriétés caractéristiques
constatées dans des circonstances données.

Le défaut de la premiére approche est son incapacité a saisir la diversité des relations
et des propriétés des objets matériels ou abstraits du monde réel, a cause de la rigueur
de ses théorémes. A 'opposé, le probléeme de la deuxiéme approche est sa faiblesse a
garantir la non-contradiction des faits lors de leur description. De nos jours, le défi est
de coupler les deux approches en préservant les avantages de chacune et en contournant
ses inconvénients.

Les variantes des modeles traditionnels de la représentation des connaissances sont
résumées dans la figure 2.4.

Représentation des
connaissances

I
v v

Modeles déeclaratifs
(ou euristiques)

. !

* Logique descriptive * Modéles réseautiques

* Logique propositionnelle * Modéles basées surles
regles de production

e Le modéle des cadres

Modeles procéduraux

Figure 2.4: Les modeéles de représentation des connaissances.

Notons que tous les modeéles utilisent I’outil mathématique de la logique proposition-
nelle d’ordre zéro, qui a évolué vers la famille des algebres de logique descriptive (DL), et
qui permet de définir des propriétés et des relations complexes entre concepts, et de les
manipuler Baader et al. (2010).
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2.4.1 Modeles procéeduraux

Les modeles procéduraux partent de I’idée que les calculs des prédicats permettent
de capturer sans ambiguité la sémantique des relations entre les objets. Ces modéles
se construisent a I’aide des langages de programmation logique dont ’exemple le plus
connu est Prolog. Ce langage utilise le principe d’encapsulation, mécanisme intégrant
les donneées et le code qui les manipule.

Ces modeles procéduraux comprennent simultanément des enregistrements (sem-
blables aux enregistrements dans les bases de données) et des régles permettant de
les traiter. La combinaison de ces qualités permet I’accumulation des connaissances
(données et régles), au cours du travail d’un programme Prolog.

2.4.2 Modéles déclaratifs

Les modeles déclaratifs se fondent sur I’hypothése que le modéle d’'un domaine de-
meure invariant quels que soient les objectifs de son utilisation. Pour cette raison le
modele comprend deux parties : les structures statiques descriptives, et le mécanisme
de raisonnement qui les manipule. Cette approche permet de séparer les aspects syn-
taxiques et sémantiques de la connaissance représentée.

D’habitude, les modéles déclaratifs représentent une multitude d’affirmations : le
modéle de domaine se réalise par la description syntaxique de son état, tandis que le
raisonnement se fait par les procédures de recherche dans I’espace des états.

2.4.2.1 Modéle des cadres

Le concept de frame sémantique, en francais de « cadre », réunit des idées issues de
plusieurs grands champs - linguistique, philosophie, psychologie et informatique - pour
modéliser les mécanismes de notre compréhension et la saisie du « sens des choses ».
Ces idées ont été lancées dés le début des années cinquante. Parmi la pléiade de scienti-
fiques qui ont été a son origine citons les noms de Ch. Fillmore, M. Minsky Minsky (1985),
A. Newellde, R. Schank, Schank et Rieger (1985).

M. Minsky avait travaillé sur la détection des mécanismes de fonctionnement de la
mémoire permettant de reconnaitre le sens des informations qu’on pergoit ; cela est pos-
sible car, selon lui, la mémoire conserve les images composées faisant référence a des
objets et circonstances réels. Pour M. Minsky, au cadre de toute nature correspond un
minimum d’information structurée permettant d’identifier une certaine classe d’objets
dans une situation stéréotypée. On distingue trois catégories de cadres selon le type d’in-
formation : les cadres-concepts, les scénarios et les schémas.

Une des propriétés importantes des « cadres », dans la théorie des réseaux sémantiques,
est I’héritage des propriétés par les éléments du cadre (Frame Element, FE). La relation
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principale par laquelle un élément du cadre évoque un cadre supérieur est la relation du
type « kind-of ».

Limplémentation des systémes basés sur les cadres a conduit au développement
de langages spécifiques, appartenant a la famille des langages de représentation des
connaissances. Ils sont présentés dans le chapitre 6.2. On peut mentionner plusieurs
systemes basés sur les cadres ou des langages spécifiques ont été implémentés. Ce sont,
par exemple, Frame Representation Language (FRL), Rich (1983) ; Knowledge Represen-
tation Language (KRL), D.G. et Winograd (1985) ; KL-ONE, Woods et Schmolze (1992);
LOOPS, Bobrow et al. (1983).

Le principe des cadres s’est avéré efficace pour ’élaboration des ressources lexicales
liées aux méthodes de fouille de textes. Nous décrivons plusieurs ressources dans la sec-
tion 2.6.

2.4.2.2 Modeéles en réseau

A la base de tout réseau sémantique, il y a un graphe orienté, réalisé de maniére
déclarative comme présenté dans la figure 2.5. Les sommets (ou noeuds) du graphe corres-
pondent aux objets ®, tandis que les arcs présentent les relations qui les lient. Dans Sowa
(1991), I’auteur décrit six types de réseaux ou la sémantique des relations est désignée
par des outils de logique algébrique. La plupart des notations qu’on utilise aujourd’hui
ont été introduites en 1909, il y a plus d’un siécle, par Charles Sanders Peirce. Le premier
systéeme d’information fondé sur un réseau sémantique a été réalisé par Richard Richens
en 1956 au Centre de langues de Cambridge, dans le cadre du projet sur la traduction
automatique.

Bien qu’en théorie le nombre des relations pouvant étre définies dans un réseau soit
illimité, en pratique on n’utilise qu’un petit nombre de relations (les plus répandues)
telles que la relation hiérarchique du type « is-a » ou « kind-of », 1a relation d’implication,
la relation du type « part-of » entre les objets, entre les ensembles d’objets et entre les
différentes parties des objets. Une classification plus détaillée des relation sémantiques
est présentée dans la section 4.4.3 du chapitre 4.

2.4.2.3 Modeéle baseé sur des regles de production (Les systémes experts)

Les systémes experts utilisent souvent des régles de production pour représenter les
connaissances d’un domaine. Ils ont connu un grand essor entre les années soixante-
dix et le début des années quatre-vingt-dix. Un des exemples de systémes basés sur les
regles de production est le MYCIN ; systéme con¢u pour I’aide au diagnostic des maladies
infectieuses et des maladies du sang Shortliffe (1976).

3. Bien qu’a I’époque on utilisait le mot « concept » sans lui donner la définition qui lui est attribuée
aujourd’hui en ingénierie des ontologies.
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Figure 2.5: Exemple de présentation des connaissances en réseau.

Ces modeéles sont basés sur un systeme de regles qui représentent les connaissances
sous forme d’un ensemble de propositions de logique formelle d’ordre zéro, ou logique

des prédicats du premier ordre.
Toute regle de production contient une partie conditionnelle et une partie d’action ;

sa forme agrégée peut étre écrite comme suit :
ST condition ALORS action

Un systeme de regles de production est constitué de trois éléments :
— La base de faits qui sont les instances des objets, a travers lesquels le domaine
d’application peut étre représenté.
— La base de connaissances, c’est a dire I’ensemble des regles qui lient les faits. La
partie condition de chaque régle peut étre la conjonction de plusieurs expressions
logiques ; la partie d’action décrit les instructions a exécuter lorsque la regle s’ap-

plique sur la base de faits.

— Le moteur d’inférence qui exécute les regles.
Par exemple, Jess est un moteur d’inférence (codé par un ensemble de scripts en Java)

qui permet de créer des applications interactives 4.
L’inconvénient du modeéle basé sur les regles est que, plus elles sont nombreuses, plus

elles risquent de se contredire. Laugmentation des contradictions peut étre limitée par
I’introduction de mécanismes d’exceptions et de retours. Les exceptions sont des regles

4. http ://herzberg.ca.sandia.gov/
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strictement spécialisées. Quand le systéme rencontre une exception, la regle principale
n’est pas appliquée. Le mécanisme des retours signifie que la raisonnement logique peut
se poursuivre, méme si on rencontre une contradiction a une certaine étape ; mais, pour
cela, il est nécessaire de rejeter une des propositions acceptées et de faire un retour a
I’état précédent.

Le récapitulatif de la comparaison des différents modeles de présentation de la
connaissance est présenté dans le tableau 2.3.
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Modéle oY ~ Les avantages Les inconvenients
Modéele ensemble | raisonnement| combinaison de | difficulté pour struc-
logique (ou | de for- | logique la modularité des | turer les connais-
procédural) | mules (preuve de | connaissances et pos- | sances; souvent les
théoreme) sibilité  d’expliquer | formules sont tres
leurs propriétés; fa- | longues et difficiles
cilité de détection des | a lire; lenteur de
contradictions dans | traitement
les données et de
controle d’intégrité
Modeéle des | I’ensemble | recherche les connaissances | le temps pour effec-
cadres de cadres- | d’'un cadre | sont bien structurées, | tuer des opérations
concepts ou d’un slot | claires pour l'utilisa- | augmente si les
et et correction | teur; pas de restric- | cadres sont nom-
d’exemples tions sur lordre de | breux; les relations
traitement de I’infor- | entre les cadres sont
mation; les cadres | compliquées pour
sont autonomes pour | les connaissances
le traitement de | complexes; s’il faut
I'information travailler avec des
problémes com-
plexes, il existe des
relations complexes
entre les cadres
Réseau Un recherche clarté; structure | le temps de cal-
sémantique | systéme d’informa- compréhensible par | cul augmente
de réseaux | tion par | les utilisateurs ; | considérablement
ou un seul | échantillon, | simplicité relative | lorsque le réseau
réseau remplace- de réalisation tech- | devient grand; la
commun ment et | nique; applicabilité | structure du réseau
copie d’in- | de la théorie des | change en fonc-
formation graphes pour le trai- | tion de I’ordre de sa
tement et I’analyse construction
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Modéle systeme inférence i.e. | présentation simple | la simplicité meéne
basé sur | de regles | stratégie de | et facile a com- |a [I’appauvrissement
les regles | de  pro- | choix des | prendre; la structure | de la description;
de produc- | duction regles modulaire des regles | efficacité faible
tion permet une correc- | pour la résolution

tion relativement | de problemes com-

facile plexes; difficulté de

controle des contra-
dictions et de 1la
validité de Ionto-
logie ; pré-requis
professionnels élevés
pour les ingénieurs

des connaissances

Table 2.3: Comparaison des modeéles de présentation des connaissances.

2.5 Modeélisation de la langue naturelle

Dans les sections suivantes, nous allons décrire les modeéles linguistiques selon leur
aptitude a capturer le sens des propositions, écrites ou orales, et donc a étre utiles pour
mettre en ceuvre une ontologie. Des essais systématiques de modélisation de différentes
langues ont été entrepris au début du vingtiéme siécle. On peut dire que les idées scien-
tifiques ont évolué d’une vision plutot structurale de la langue, vers une approche holis-
tique qui domine aujourd’hui et qui voit la langue comme un systéme dynamique dont
les propriétés ne se réduisent ni a la structure morphosyntaxique de ses éléments, ni aux
seules significations des mots composant les énoncés : la langue est un systéme dyna-
mique reflétant les mécanismes cognitifs humain. On accepte maintenant que la langue
ne peut pas étre décrite par une approche purement algorithmique et qu’il faut prendre
en compte le fonctionnement de nos structures cérébrales, de notre capacité a jouer avec
la langue ; ainsi, pour améliorer le traitement automatique de la langue naturelle, il fau-
drait accumuler une grande masse d’observations enregistrées par des psychologues, les
spécialistes en neurolinguistique etc., Geeraerts (2006), Geeraerts (2001).

Une chronologie résumée des théories linguistiques, selon Dirk Geeraertsm est visua-
lisée sur la figure 2.6.

2.5.1 La linguistique structurale et le modéle fonctionnel

La linguistique structurale a été développée dans les années 20 par le Cercle linguis-
tique de Prague (ou Ecole de Prague), sous I’influence des idées de Ferdinand de Saussure

21



La sémantique historique
(préstructuraliste) 1870-1930

v

La sémantique structurale (1930 __.

Lasémantique generative 1975..)

—

La sémantique logique (1970...) La sémantique cognitive (1975..)

Figure 2.6: Les grandes périodes de la sémantique lexicale.

formulées dans son « Cours de linguistique générale » paru en 1916. D’autres auteurs
ont marqué cette époque : Roman Jakobson, Vilém Mathesius, Leontij Kopeckij, Nikolai
Troubetzkoi et beaucoup d’autres, cités par Léon et al. (2009). L’aspect révolutionnaire de
la pensée saussurienne est de distinguer d’une part la langue comme systéeme de signes
et, d’autre part, les idées ou concepts exprimés a I’aide des structures composés de ces
signes ; auparavant la linguistique ne distinguait pas les dénominations et les notions
dont elles portent le sens.

A partir des années 1920, on considére que les traits essentiels de la langue se
réduisent a ses propriétés fonctionnelles, lesquelles se manifestent a travers des struc-
tures morphosyntaxiques : le dégagement des «...propriétés structurelles de ’objet en
tant que ses propriétés essentielles permet de créer la théorie d’une structure donnée,
également applicable a des objets de toute autre nature uniquement parce qu’a leur fond
est la méme structure. » Apresjan (1973), Léon et al. (2009), Bloomfield (1933). Pour les
adeptes de ’approche fonctionnelle, la modélisation de la langue se fait selon les prin-
cipes des sciences exactes :

— Le modéle constitue une approximation fonctionnelle de I’objet, qui se résume a
sa structure.

— Le modele aboutit a la réduction d’une partie des propriétés de I’objet. Mais cette
simplification sert a considérer les cas simples les plus généraux ; il reste possible
de les complexifier si nécessaire.

2.5.2 Modéle géneératif

A partir des années soixante I’attention des linguistes s’est déplacé du modéle struc-
tural vers le modele génératif proposé par N. Chomsky. La premieére version de son ceuvre
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« Les structures syntaxiques » est paru en 1957, mais Chomsky a constamment perfec-
tionné son approche.

N. Chomsky a proposé une théorie déductive de langue, i.e. la possibilité d’obtenir et
d’expliquer toute la diversité de phénomeénes langagiers a I’aide de regles de transforma-
tions. Il a défini la langue comme «...un ensemble, fini ou infini, de phrases, chacune finie
en longueur et construite par concaténation a partir d’un ensemble fini d’éléments. .. ».

Son principe de la finitude se formule comme suit : il y a un ensemble fini de régles
susceptibles d’engendrer (d’ou le nom de Grammaire Générative) I’ensemble infini des
éléments (dans notre cas : des mots et des phrases) dit corrects. Ici, on entend par « en-
semble fini de regles » a la fois les régles morphologiques de formation des mots et les
regles syntaxiques de combinaison des mots dans les phrases.

Le deuxieme principe est que chaque niveau structural a ses propres lois qui ne s’ap-
pliquent qu’a ce niveau-la. Par exemple, on peut changer I’ordre des mots dans une phrase
sans perdre son sens >, mais on ne peut pas changer ’ordre des syllabes a ’intérieur d’un
mot. Par conséquent les méthodes d’analyses doivent étre adaptées selon le niveau de
granularité ou ’on se place.

La vision de la langue comme le systeme génératif a amené Chomsky au modele dy-
namique de langue ot il a postulé I’existence d’'un nombre limité de structures sous-
jacentes, universelles et communes a toutes les langues ; ceci correspond aux schémas
abstraits des énoncés corrects et des structures superficielles qui les réalisent en pra-
tique, ces derniers étant différents selon les langues.

Bien que le modéle génératif se soit avéré tres efficace, particuliérement pour I’ana-
lyse syntaxique des propositions, il lui manque le contenu sémantique parce que ses
régles permettent d’engendrer des structures autonomes syntaxiques qui peuvent étre
vides de sens. Ceci est illustré par I’extrait célébre d’« Alice au Pays des Merveilles » de
L. Carroll (traduction d’Henri Parisot) :

« Il était grilheure ; les slictueux toves
Sur I'alloinde gyraient et vriblaient ;
Tout flivoreux étaient les borogoves ;
Les vergons fourgus bourniflaient. »

Bien que le quatrain résonne correctement en frangais, il n’y a pas de vrais mots
francais sauf quelques éléments auxiliaires.

Néanmoins les analyseurs syntaxiques, adaptés a différentes langues, sont basés sur
la réversibilité des regles récursives de réduction et des régles de déploiement adoptées
dans le modeéle génératif.

5. bien que cela dépende des langues
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2.5.3 Sémantique vs syntaxe

La syntaxe examine la fonction et la disposition des mots et des propositions dans
la phrase®, tandis que la sémantique s’intéresse aux significations des expressions
élémentaires, et a leurs regles de combinaisons produisant des expressions complexes.
Au début de I’histoire de la linguistique, la sémantique et la syntaxe s’opposaient ; de nos
jours, on cherche a les coupler : on considere qu’a chaque expression élémentaire cor-
respond une (ou plusieurs) signification(s) et que chaque regle syntaxique par laquelle
se combinent deux éléments exprime a la fois la sémantique et la combinaison de leur
significations. Ainsi la syntaxe et la sémantique sont fortement liées : en partant des si-
gnifications des expressions élémentaires et des regles de leur combinaison, on arrive a
saisir la signification agrégée d’une expression complexe.

2.5.4 Les verbes dans les modeles linguistiques

Puisque I'univocité des significations des concepts d’une ontologie est son principe
essentiel, la solution du probléme d’ambiguité des mots est importante dans I’apprentis-
sage d’ontologies. Dans nos expérimentations, nous utilisons les verbes caractéristiques
afin de former des contextes univoques lors de ’extraction des termes.

Mais les verbes sont aussi ambigus. Leur désambiguisation est possible grace a I’hy-
pothese d’un lien fort entre les propriétés syntaxiques d’un verbe et sa sémantique : a la
similitude des propriétés syntaxiques des verbes correspond, en régle générale, la simi-
litude de leurs caractéristiques sémantiques ; inversement, aux différences de propriétés
syntaxiques correspondent des caractéristiques sémantiques distinctes Apresjan (1973).

On trouve des idées proches chez L. Tesniére dans sa conception du modéle de
dépendance des énoncés, Tesniére (1959). Pour lui, la structure linéaire d’une phrase
cache les relations subordonnantes de ses constituants, ou le role régissant est essen-
tiellement joué par le verbe. Tesniére a proposé un schéma visualisant les liens entre
les éléments d’un énoncé, avec le verbe en sommet (stemma). Sa notion de valence
sémantique du verbe comprend le nombre d’arguments (ou d’actants) qui peuvent étre
régis par un verbe ; cela rapproche le (stemma) de L. Tesniére du (cadre sémantique) de
Ch. Fillmore.

Cette interdépendance est un phénoméne universel qui se produit dans toutes les
langues normalisées ; ’effet d’analogie méne a ’homogénéisation et a I'unification des
propriétés syntaxiques des mots proches sémantiquement. Ces idées sont a la base de la
grammaire générative.

La mesure de similitude (et de différence) du sens des verbes selon la similitude et
la différence de leurs propriétés syntaxiques peut concerner soit I’ensemble des emplois
d’un méme verbe (dans ses différents sens), soit la multitude des sens différents qu’ex-
priment tous les verbes du langage. Dans le premier cas, il s’agit de la différentiation des

6. définition issue du Petit Larousse
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significations d’un verbe donné ; dans le deuxiéme cas, il s’agit des classes formées par
des verbes proches sémantiquement.

Dans nos recherches, nous nous intéressons a la deuxiéme option car la définition
des groupes de prédicats pertinents pour un domaine est, a notre avis, la démarche clé
pour la conceptualisation d’'un domaine. On entend ici que le role de prédicat est le plus
souvent joué par le verbe, Huddleston et Pullum (2005).

Afin de trouver les verbes caractéristiques dans le corpus, c’est a dire les verbes
qui peuvent servir a indiquer la présence des candidats-termes dans un énoncé, il faut
résoudre plusieurs taches : désambigiier le sens des verbes sélectionnés (Brown et al.
(2011), Wagner et al. (2009)), spécifier le schéma de catégorisation (Heid (2007), Shus-
tova S. (2015)), définir les roles sémantiques des arguments (Gildea et Jurafsky (2002)).

Comme on I’a dit, c’est Tesniére qui, pour la premiére fois, a proposé de placer le
verbe au sommet (qu’il nomme stemma) du schéma visualisant les liens entre les éléments
d’un énoncé. Cette approche est utilisée par des analyseurs syntaxiques actuels pour la
construction des arbres de dépendances.

Les deux premiéres taches sont étroitement liées. Le travail se complique car il n’y
a pas, parmi les linguistes, d’accord complet sur le schéma de description des verbes
francais Mathieu-Colas (2006). Par ailleurs, en langue russe, G. Zolotova (Zolotova (2011))
a proposé un principe de généralisation des structures syntaxiques minimales qui permet
de distinguer le sens des phrases en désambiguisant le sens des verbes a partir de leur
schéma syntaxique. auteur définit une unité syntaxique minimale de sens élémentaire,
indivisible, dont le fonctionnement est nécessaire et suffisant a la construction des struc-
tures plus complexes sans ambiguité syntaxique.

Les méthodes automatiques de traitement des verbes sont nombreuses et largement
utilisées ; nous pensons que l'utilisation des ressources linguistiques est indispensable
pour résoudre le probléme de I’ambiguité. La section suivante présente les principaux
outils linguistiques disponibles.

2.6 Les ressources lexicales

Trois types des ressources lexicales sont de plus en plus utilisées dans les méthodes
de TALN proposant des solutions au probléme de I’ambiguité des mots : les dictionnaires,
les corpus annotés et les bases d’information lexicales. Dans cette section, nous allons
décrire brievement les particularités de chaque type d’outil et présenter plusieurs pro-
jets a la fois typiques et signifiants : FrameNet (cf. la section 2.6.1), WordNet (cf. la sec-
tion 2.6.2), RuTes (cf. la section 2.6.3), BabelNet (cf. la section 2.6.4), VerbNet et VerbO-
cean (cf. la section 2.6.5).
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2.6.1 FrameNet

FrameNet est une ressource linguistique en anglais, lisible par la machine et par
I’homme. Sa création a débuté en 1997 dans le cadre d’un grand projet de lexique
sémantique, créé sous la conduite de Ch. Fillmore Fillmore et Atkins (1992) et mettant
en ceuvre sa conception des cadres sémantiques (cf. la section 2.4.2.1). FrameNet vise a
la description de la compatibilité sémantique et syntaxique des mots en fonction de leurs
valences qui, a leur tour, dépendent du sens contextuel du mot.

Le contenu de FrameNet ne cesse d’augmenter. On peut consulter sa statistique cou-
rante sur le site de Berkeley 7. Nous présentons plusieurs chiffres récents afin de montrer
son ampleur : il y a plus de 1 100 cadres lexicaux hiérarchisés. L'index contient plus de
13 400 unités lexicales (LU) illustrées par des exemples textuels annotés. Au total, il y a
plus de 28 000 sets de textes complets annotés et plus de 227 000 de sets textuels.

FrameNet peut étre vu comme un exemple d’ontologie linguistique de situations stan-
dardisées dont les concepts sont réalisés sous forme de cadres liés par des relations
hiérarchiques. FrameNet emploie huit types de relation entre les cadres 8 qui sont réunis
en trois groupes : les relations de généralisation, les relations de structure d’événement
et les relations « systématiques » Fillmore et Baker (2010).

Les relations les plus fréquentes entre les cadres sont :

— Larelation du type is—a, qui est la plus stricte ; elle est établie dans le cas ot chaque
élément d’un cadre parental (FE, frame element) est lié a un élément correspon-
dant d’un cadre subordonné.

— La relation Using indique le cas ou le cadre subordonné utilise le cadre parental
comme contexte, par exemple le cadre VITESSE évoque le cadre MOUVEMENT.
Dans ce cas il n’est pas obligatoire que tous les FE du cadre parental soient liés
avec les éléments du cadre subordonné ;

— La relation Subframe décrit le cadre subordonné comme sous-événement d’un
événement plus large, par exemple, pour le cadre PROCES CRIMINEL, les cadres
subordonnés sont ARRESTATION, COUR DE JUSTICE, JUGEMENT.

— La relation Perspective on signifie que le cadre subordonné nuance le point de
vue général, non orienté, du cadre parent. Par exemple, les cadres EMBAUCHER
et OBTENIR UN TRAVAIL sont des sous-cadres du cadre DATE D’ENTREE DANS
LEMPLOI (EMPLOYMENT START) des points de vue respectifs de I’employeur et
du travailleur.

Les autres relations utilisées dans FrameNet sont I’antériorité et la causalité. Notons
que ces relations sont réalisées en double voix, active et passive, ou les roles des acteurs
changent de places. Il existe actuellement des extensions du projet FrameNet dans sept
langues mais, pour I’instant, pas pour le francais.

7. https ://framenet2.icsi.berkeley.edu/fnReports/data/projectStatus.html
8. Les formes active et passive de la méme relation sont distinguées dans FrameNet ; par exemple, la
relation qui évoque l'utilisation est réalisée sous forme Uses et Is Used by
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2.6.1.1 Cadre de la notion RISQUE dans FrameNet

Pour nous, le cadre sémantique de RISQUE, tel qu’il est réalisé dans FrameNet, est par-
ticuliérement intéressant a cause de la relation étroite existant entre la notion de risque
et notre domaine d’application qui est la sécurité radiologique.

Le schéma initial de notre modele a été construit en nous appuyant sur le cadre de
RISQUE ; c’est pourquoi nous présentons ce projet en détail.

Les concepteurs incluent dans cette notion tous les mots dont la description sémantique
fait référence a la possibilite d’avoir un résultat indesirable. 11 s’agit des cas ou I’on voudrait
éviter certaines conséquences possibles d’un événement. Les mots qui rentrent dans la
famille sont, par exemple, danger, incertitude, menace, peril. Le paradigme de RISQUE
comprend non seulement des substantifs, mais également des adjectifs, des adverbes,
des verbes et des phrases conventionnelles.

Le cadre de RISQUE implique nécessairement deux notions, a savoir la Chance (I’aléa)
(le hasard) (Occasion), et le Harm (Dommage). Pour le visualiser, les auteurs utilisent un
graphe orienté, emprunté a la théorie de la décision. Un des noeuds est carré, il corres-
pond au Choix possible d’une situation. ’autre nceud est un cercle, il correspond a la
chance, c’est a dire au résultat de la prise de décision ; chaque noeud peut avoir une ou
plusieurs sorties sous forme d’arc (paths). La présence d’un arc liant deux nceuds signifie
que la probabilité d’arriver vers tel ou tel état est supérieur a zéro. Ceci est illustré sur
la figure 2.7 ou A, V et VO correspondent, respectivement, a I’Acteur, a la Victime et a
I’Objet évalué ; et D, H, G correspondent a I’Action, au dommage-Harm, et au Gain.

v,
A

VO

—>{ choice

Figure 2.7: Visualisation des principales catégories du cadre de RISQUE.

Notons que dans FrameNet, on trouve également plusieurs cadres concernant le
risque ; les éléments de noyau ne sont pas les mémes bien qu’ils aient des liens, notam-
ment Run_risk, Being at risk, Risky situation etc. Dans FrameNet, les cadres relatifs au
risque sont liés par la relation Is Used by avec le cadre PROTECTING qui, lui aussi, renvoie
a des notions proches de celles utilisées dans le domaine de la sécurité radiologique.
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Dans Fillmore et Atkins (1992), les auteurs présentent les résultats de recherches sur la
lexicalisation de la notion de risque ot le mot « risque » joue un role prédicatif, soit en tant
que le substantif, soit en tant que verbe. Au final, ils proposent 21 patrons syntaxiques
permettant détecter les actants d’une situation liée a un risque quelconque.

La correspondance entre les composants de la notion risque proposés dans Fillmore
et Atkins (1992) et ceux qui sont utilisés pour créer le modele du domaine de la sécurité
radiologique est présentée dans la table 2.4.

Dans FrameNet Dans notre modéle
Possibilité (Chance) -
Dommage (Harm) Dommage
Victime (Victim) Population, Personnel
L’acteur (Actor) Personnel
Motivation Controle, Protection
Lintention -
Gain Sécurité, Sureté
L’objet évalué (Valued Object) Source
Bénéficiaire -

Situation a risque(Risky situatiuon)

Facteurs de risque

L’act, action (Deed)

Accident

Table 2.4: La correspondance entre le cadre RISQUE et notre modeéle.

Un fragment du modéle de domaine de la sécurité radiologique que nous avons placé
a la base de notre ontologie de noyau est présenté dans la Fig. 2.8.

2.6.2 WordNet

Le thésaurus anglais WordNet Miller (1995), Fellbaum (1998), Loukachevitch (2011) est
apparu sur ’Internet en 1995 mais son développement a été lancé a I’'Université de Prin-
ceton dés 1984 sous la direction du psycholinguiste George Miller. Sa version 3.0 com-
prend environ 155 000 lexemes avec les exemples organisées en 117 000 ensembles de
synonymes dit synsets, pour la langue anglaise. Chaque synset peut étre envisagé comme
la présentation lexicalisée d’une notion générale, ou concept.

WordNet se construit a partir de la relation de synonymie. Pour les concepteurs du
thésaurus, deux expressions sont synonymes si le remplacement de I’une par I’autre ne
change pas la valeur de vérité de la proposition. Pour autant, la substituabilité des sy-
nonymes dans tous les contextes n’est pas nécessaire : il suffit que les synonymes soient
remplacables dans certains contextes. Cela permet d’admettre qu’un méme lexéme puisse
étre associé a plusieurs synsets, ce qui correspond a la flexibilité des langues naturelles.
I1y a actuellement plus de 200 000 paires de lexéme — sens dans WordNet.
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Figure 2.8: Fragment du modeéle de domaine.

La définition de la synonymie par la substituabilité a nécessité la division de Word-
Net selon les parties de discours : les substantifs, les adjectifs, les verbes, les adverbes. La
structure de description de chaque partie du discours est différente des autres. Les sub-
stantifs sont organisés en systéme hiérarchique ou les propriétés des niveaux supérieurs
sont héritées par des niveaux inférieurs. La hiérarchie des noms se concrétise sous forme
des relations de trois types : I’hyperonymie — hyponymie (soit is-a), I’antonymie, et la
méronymie — holonymie(soit part-of).

Dans WordNet, les verbes sont distingués les uns des autres selon la notion de champ
sémantique (cf. 2.5.3). Il y a trois catégories générales de verbes : les verbes désignant
les actions, les verbes des événements et les verbes désignant des états. Le premier
groupe de verbes est divisé par 14 champs sémantiques parmi lesquels il y a les verbes
de mouvement, de changement, de possession etc. Trois types de relation sont établies
entre les verbes dans WordNet : I’implication, la troponymie ®, et la relation de causa-
lité. Néanmoins les auteurs reconnaissent qu’il n’y a pas de délimitation stricte entre les
classes de verbes.

9. La relation troponimique correspond au patron : «verbe-2 décrit de maniére plus précise I’action de
verbe-1 »
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A partir de la version WordNet 2.0, on a introduit les relations entre les synsets
qui ont la méme racine, i.e. liés sémantiquement, mais qui appartiennent a des parties
différentes du discours. Cette option a été introduite pour rendre le modele de WordNet
plus universel et moins dépendant des spécificités des différentes langues.

2.6.3 PyTe3 (RuTez)

Le thésaurus russe PyTe3 est construit depuis 1994 au centre de recherches du trai-
tement de I’information de I’Université Lomonosov de Moscou Dobrov et Lukashevych
(2009). Actuellement il comprend plus de 51 500 concepts (notions générales), plus de
155 millions d’entrées lexicales (mots ou phrases) et plus de 200 000 relations entre les
concepts. Au total, compte tenu de la hiérarchie des liens, le thésaurus comprend plus
de 2 millions de relations entre les concepts. Les concepts du thésaurus sont également
assortis d’entrées lexicales en anglais avec plus de 125 000 mots et phrases.

Des le début, PyTe3a été conc¢u pour automatiser les recherches d’information par les
moteurs de recherche, notamment pour résoudre le probléme de ’ambiguité des requétes
des utilisateurs.

Le principe de son fonctionnement se formule comme suit : parmi les relations poten-
tielles d’un concept, on peut s’appuyer sur les relations qui, dans toutes des observations
des entités du concept (ou dans la grande majorité d’entre elles), ne disparaissent pas et
ne changent pas. Par exemple, toute forét se compose d’arbres.

Ce thésaurus utilise plusieurs types de relations. La premiére est la substitution
possédant les propriétés de transitivité et de succession. La deuxiéme est la méronymie—
holonymie ; elle s’applique aux composants d’un objet, et aussi a la description de ses
propriétés intrinséques, et au role que joue ’objet dans telle ou telle situation. Une
contrainte importante est que chaque méronyme respecte toujours cette relation avec
son concept-holonime, et pas avec les autres concepts. Cela permet de garantir la tran-
sitivité de la relation. Par exemple, s’il est vrai qu’une branche fait partie d’un arbre et
qu’un arbre fait partie d’une forét, on ne peut pas dire qu’une branche fasse partie d’une
foret.

Un autre type de relation dans le thésaurus PyTe3est ce que les auteurs dénomment
I’association asymétrique. Il s’agit du cas ou un concept n’existerait pas sans un autre
concept. Par exemple, le concept « sommet de I’état » requiert ’existence du concept
« chef d’état ». Le dernier type de relations est ’association symétrique qui lie des
concepts trés proches mais que les auteurs n’ont pas osé réunir ensemble dans le méme
concept. PyTesest con¢u pour des applications dans les domaines sociaux et politiques.
Mais, selon les auteurs, il garantit une bonne précision des résultats dans la recherche
d’information pour une vaste gamme de thémes plus généraux.
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2.6.4 BabelNet

Les concepteurs définissent BabelNet comme un « dictionnaire encyclopédique » four-
nissant des concepts et des entités-nommeées lexicalisés qui sont liées par des relations
sémantiques variées Navigli et Ponzetto (2012), et ceci en plusieurs langues.

BabelNet encode les connaissances sous forme d’un graphe orienté et labellisé G =
(V,E) ol V est I’ensemble des nceuds, chacun correspondant a un concept ! ou a une
entité nommeée, et £ C V x R x V est ’ensemble des arcs liant les paires de concepts.
A chaque arc, correspond une relation sémantique qui peut étre spécifiée en WordNet,
comme, par exemple is-a, part-of, ou non spécifiée. Chaque nceud v C V contient la
lexicalisation du concept dans les langues différentes. Les auteurs appellent Babel syn-
sets ces concepts multilingues. = L’intérét particulier que présente BabelNet en ontology
learning tient a ce que cette ressource est construite de facon automatique par I’aligne-
ment les synsets de WordNet avec les pages de Wikipedia qui jouent le role de contexte
désambiguisé.

La procédure de la construction de BabelNet se fait en plusieurs étapes :

1. La mise en relation de WordNet et de Wikipedia par acquisition automatique du
« mappage » (de la correspondance) entre les sens définis pour les synsets dans
WordNet et les pages de Wikipedia. L'objectif de cette étape est d’éviter la dupli-
cation des concepts tout en assurant leur complémentariteé.

2. La lexicalisation multilingue des Babel-synsets par les versions des pages de Wi-
kipedia en langues différentes afin d’avoir les liens inter-langues.

3. Lavalidation des relations entre Babel-synsets et les pages multilingues de Wiki-
pedia par le calcul de leur corrélation (avec le coefficient de Dice).

Un exemple illustratif de BabelNet est présenté sur la figure2.9 (tiré de Navigli et Pon-
zetto (2012)) : les arcs non-labellisés sont obtenus a partir de liens dans les Wikipages,
tandis que ceux labellisés viennent de WordNet.

WIKIFEDIA SENTENCES

..the plays and novels of Samuel Beckett.,, playg,. dramag,, obrag,
.hased on Shukespeare’s play Othello.. =y R " AR Bithnenwerk .. obra,,.
dramatic media (plays. films, etc.)... L= ™ + . T ___'-‘—P; e Theaterstick. opera
- SLory g ~.  [stage dlreclmll
¥ I : < teatrale,. drammag,
T EE— I e Bl L has-part - iece de théitre
» SEMCOR SENTENCE i Grand I| |dl.:l0g _|__F' : P |=s
wdramatie Torce in A, Miller's play.., "\ CUJ ol ! u:}ﬂ § l“l‘_)
.8 the play opens the audience.. e \theatre l, b : d
...characters in the play take... < literature | hlerlry
\ L_LumL iltlmzl s =
- (Jt_mn.(l fmrn
| Machine Translation system | W’lklpcdl'\ WordNet

Figure 2.9: Un apercu du fonctionnement de BabelNet.

10. autrement dit chaque nceud correspond a un synset de WordNet
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2.6.5 VerbNet et VerbOcean

VerbNet !! (Kipper et al. (2006), Kipper et al. (2007)) et VerbOcean 2 (Chklovski et Pantel
(2005)) sont deux ressources lexicales dédiées uniquement aux verbes. Elles ont a peu
prés la méme taille : chacune compte a peu prés quatre mille lemmes de verbes.

VerbNet est une base lexicale de verbes compatibles avec WordNet et avec FrameNet
et construite sur le principe du cadre. VerbeOcean est un réseau sémantique de relations
entre les verbes qui sont proches sémantiquement.

VerbNet est construit a partir de la classification des verbes de B.Levin, mais sa
classification est plus détaillée. Dans VerbNet les classes initiales de B. Levin ont été
réorganisées en sous-classes complémentaires afin de garantir la cohérence sémantique
et syntaxique des verbes-membres. Ensuite les classes de verbes peuvent étre examinées
a différents niveaux. Lhypothése fondamentale de cette classification est que le compor-
tement syntaxique des verbes, repéré a I’aide d’'un schéma actanciel, dépend directement
de leur sémantique. VerbNet associe la sémantique du verbe aux cadres syntaxiques en
ajoutant des restrictions sémantiques aux éléments syntaxiques des cadres de chaque
classe. Les verbes de la méme classe doivent avoir le méme comportement syntaxique.

Chaque classe de VerbNet contient :

— La liste des verbes-membres de la classe ;

— Laliste des cadres syntaxiques définissant leur comportement syntaxique ;

— La liste des roles thématiques qui conviennent a chaque cadre.

Et chaque cadre syntaxique contient :

— La description syntaxique, qui comprend I’indication des parties du discours et la
structure de la proposition correspondant au cadre donné;

— La liste des roles thématiques correspondants aux éléments syntaxiques de ce
cadre;

— Les restrictions sémantiques sur les éléments syntaxiques du cadre ;

— Des exemples de propositions correspondant au cadre.

Linterface du VerbNet permet la recherche de classes, la consultation des listes de
classes, des cadres et de leurs attributs, etc.

VerbNet propose 5 257 sens de verbes et 3 769 lemmes (divisés en 274 classes de
premier niveau), 94 prédicats sémantiques, 23 roles thématiques et 55 restrictions syn-
taxiques.

De son coté, VerbeOcean distingue cing types de relations : la similitude, ’'antonymie,
I’inclusion, la force et la relation temporelle (qui signifie qu’un événement a eu lieu avant
Pautre).

11. http ://verbs.colorado.edu/ mpalmer/projects/verbnet.html
12. http ://demo.patrickpantel.com/demos/verbocean/
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2.7 Conclusion de chapitre 2

Actuellement, les ontologies sont devenues le principal moyen de représentation des
connaissances, au sens d’un ensemble de faits constants ou dynamiques. Pour I’appren-
tissage efficace d’une ontologie on doit utiliser trois constituants :

— Un modéle de structuration de I’information permettant de transmettre, sans
aberration, des données complexes entre les agents logiciels.

— Un modele de langue expliquant les principes de génération des phrases correctes.

— Des ressources lexicales ou lexicographiques permettant de résoudre le probléme
de I’ambiguité des mots.

Bien que I’apparition du Web Sémantique ait stimulé le développement des ontolo-
gies, les précédents modéles de connaissances ont tous contribué a améliorer I’appren-
tissage automatique des ontologies. Ainsi, les ontologies ont hérité d’avancées telles que
la description de faits riches et extensibles, la possibilité du raisonnement logique et le
controle de la cohérence des données.

La théorie de la représentation des discours et le modele dépendanciel d’énoncés de
Tesniére sont, de notre point de vue, parmi les approches les plus efficaces pour I’analyse
des textes parce qu’ils permettent de s’appuyer sur les prédicats pour repérer dans un
énoncé la présence de concepts et de leurs attributs.

On dispose maintenant, pour plusieurs langues, de nombreuses ressources lexicales ;
mais leur organisation structurelle et leur taille varient beaucoup ; le choix d’une res-
source pour la construction d’ontologie est donc une tache non-triviale.
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Chapitre 3

Apprentissage des ontologies :
I’état de I’art general

3.1 Domaine de I’apprentissage des ontologies

L’apprentissage des ontologies, désigné ici par OL, pour Ontology Learning, fait partie
de I’ingénierie des ontologies et plus largement de I’ingénierie des connaissances (Know-
ledge Engineering) et de la fouille de texte (Text Mining) Maedche et Staab (2000).

L’apprentissage des ontologies comprend deux étapes :

- Délaboration de méthodes d’analyse des données textuelles et leur présentation
formelle ;

- La mise en ceuvre de ces méthodes dans le cadre d’environnements logiciels.

Lobjectif principal de I’apprentissage des ontologies est d’introduire des méthodes
d’apprentissage automatique tout au long du cycle de vie de ’ontologie afin de réduire
le couit des ressources, humaines et matérielles, et de réduire les délais. L’apprentis-
sage des ontologies est un domaine pluridisciplinaire qui nécessite les compétences des
informaticiens, des linguistes, des managers et des spécialistes des domaines d’appli-
cation. D’autres domaines voisins, traditionnels et tout récents, ot I’apprentissage des
ontologies peut, soit puiser, soit, a I'inverse, proposer ses méthodes sont : I’extraction
des thématiques (Topic Extraction), Aussenac-Gilles (2005), la reconnaissance des en-
tités nommeés (Named Entity Recognizing), Nadeau et Sekine (2007), Liu et al. (2011) I’ex-
ploration automatique des opinions (Opinion Mining), Pang et Lee (2008), I’extraction
d’événements (Event Extraction), Tannier (2014), les technologies de résumé automa-
tique de textes (Automatic Text Summarization), Nenkova et McKeown (2012). Et cette
liste ne cesse de s’allonger.

Dans ce chapitre, nous présentons I’état de I’art selon les axes suivants :
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— Les approches méthodologiques sur ’organisation des travaux pour la
construction d’une ontologie de domaine ;

- Les méthodes d’apprentissage pour chaque étape ;
- Le panorama des plateformes et des outils disponibles.

3.2 Panorama des outils

Comme il a été montré dans la section 2.2, les ontologies peuvent étre employées
utilement dans des domaines nombreux et variés. Cela montre I’'importance d’élaborer
des outils performants pour maintenir les ontologies elles-mémes. Dans cette section
nous allons analyser les produits, dit « intelligents » (sweet tools) liés aux technologies du
Web Sémantique et a la gestion des connaissances, selon plusieurs critéres, tels que la
fonctionnalité, le langage d’implémentation, ’ouverture des sources.

La majeure partie des informations présentées ici vient du site d’AI3!. Au total
nous avons examiné les informations sur 1038 produits correspondant aux 58 catégories
différentes définies par I’auteur du site. Quarante pour cent des outils utilisent directe-
ment les ontologies. Ce sont :

— Les Frameworks (environnements logiciels) permettant de construire les
ontologies «de A3aZ »;

— Les modules d’extension pour des sous-taches distinctes ;

— Les systémes de traitement de la langue naturelle. Nous avons ajouté a cette liste
les générateurs et les éditeurs de RDF et OWL parce que ces langages sont
recommandés par W3C pour le codage des ontologies, ainsi que les éditeurs qui
supportent SPARQL, un langage de requétes permettant d’utiliser les ontologies
réalisées dans le format OWL.

Une vue synthétique du nombre de produits utilisables pour la construction et la
maintenance des ontologies est présentée dans le tableau 3.1. qui donne une vision
détaillée des outils selon leur fonction.

Le tableau 3.2 présente la répartition des produits en fonction du langage de pro-
grammation et selon I’ouverture, ou non, de la source. On voit que les langages les plus
répandus sont Java et Python. Le fait que la majorité des produits est librement disponible
contribue au développement progressif du domaine : I’accés au code permet a chacun de
modifier et de perfectionner les outils.

1. http ://www.mkbergman.com/sweet-tools/
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Categorie de Quantite Exemple de produit
produit

Framework 20 text20nto
Environnent 162 NeON

Traitement  de 37 MALLET

langue naturelle

Plugin 20 SKOSEd

SPARQL 117 ARQ

RDF/OWL 79 WebProtégé
(éditeur)

Table 3.1: Catégories des outils liés au développement, maintenance, alignement et
évaluation des ontologies (selon leur fonction).

Semantic SemgnticTagger
. Modeling 0,23%
T TT——— 1,18%

SPARQL
2,55%

Topic Maps

Knowledge

. " Web Services
o (semantic)

0,69%

Figure 3.1: Distribution des outils employés dans I’ingénierie des ontologies.

3.3 Classification des ontologies

Il n’y a pas d’approche unifiée pour la classification des ontologies. Nous proposons
deux critéres qui nous semblent pertinents :

— Les objectifs de ’ontologie ;
— Le degré de la formalisation et des contraintes imposées sur les éléments de
I’ontologie.
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Langage de Open N’est En ligne On ne Total
program- Source pas OS sait pas
mation (0S) s’il est

oS
Java/Java 501 50 28 57 636
Script
C/C++,C# 51 7 2 1 61
Python 57 7 2 67
PHP 53 1 56
Ruby 31 3 34
Prolog 19 1 5 25
Perl 12 1 13
Autre 27 1 2 2 32

Table 3.2: Distribution des outils selon les langages de programmation et accessibilité au
code.

3.3.1 Classification des ontologies selon leurs objectifs

Certains auteurs, comme Lassila et McGuinness (2001), Dobrov et al. (2008), dis-
tinguent les ontologies selon leur contenu ou le sujet abordé, mais il nous semble que
ce sont plutot les objectifs qui dictent les étapes ultérieures (I’analyse de faisabilité, les
ressources, les méthodes, etc., cf. 1a figure 3.6). On distingue quatre catégories d’ontolo-
gies selon leurs objectifs, Declerck et al. (2012) :

1. Les ontologies de représentation ou meta-ontologies ;
2. Les ontologies de haut niveau ou, autre dénomination, les ontologies génériques ;
3. Les ontologies de domaine ;

4. Les ontologies d’application.

Les ontologies de différentes catégories forment une hiérarchie : les ontologies du
bas de la figure 3.2 sont des spécifications des ontologies de niveaux supérieurs.

Les ontologies de représentation décrivent le domaine de représentation des connais-
sances et créent un langage pour la spécification d’autres ontologies de niveaux plus
bas. Exemple : 1a description des catégories du langage OWL ? par des moyens RDF/RDFS
(cf. 1a figure 3.3).

Les ontologies de haut niveau doivent pouvoir étre réutilisables dans de nombreuses
applications, d’ou cette dénomination.

2. http ://www.w3.0rg/2001/sw/RDFCore/Schema/20010618/#s2.1.1
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Ontologies de La conceptualisation des formalismes de
représentation lareprésentation des connaissances

Peuvent étre réappliquées dans

logi : i
Ontologies de divers domaines

haut niveau

Peuvent étre réappliquées dans

Ontologies de le cadre d’un uatre domaine

domaine

Congues pour une tache concrete;

-
Ontologies non réutilisables

d’application

Figure 3.2: Classification des ontologies selon leurs objectifs.

< rfsiseeAlso >

-

Figure 3.3: L'ontologie de représentation d’OWL.

Historiquement, les premiers projets ont tenté de réaliser des ontologies de haut ni-
veau, concues dans une optique philosophique : leur I’objectif était de réduire le lexique
a un petit nombre de notions génériques, telles que la Substance, le Phénomeéne, le Proces,
I’Objet, 1eRole etc.

Des exemples d’ontologies de haut niveau sont SOWA 3 (cf. figure 3.4 tiré du site de
John F .Sowa http ://www.jfsowa.com/ontology/toplevel.htm.), OpenCyc * (qui est la ver-

3. http ://www.jfsowa.com/ontology/
4. http ://www.cyc.com/



sion ouverte du projet commercial Cyc lancé en 1984 par Doug Lenat), SUMO ° (Suggested
Upper Merged Ontology), (Poli et al. (2010), Niles et Pease (2003)). Lontologie SUMO est
alignée avec WordNet ; OpenCyc est alignée avec dbPedia, BabelNet, Wikipedia etc.

Un autre objectif est I’élaboration et le perfectionnement de langages formels pour
présenter et manipuler des connaissances. A chaque projet correspond son propre lan-
gage : KIF pour SOWA, DALM pour SUMO, RDF pour OpenCyc, OWL (cf. le chapitre 6.2).

Relative

Abstract

Actuality Form Prehenslon Proposition Mexus Intention

Figure 3.4: « Diamant » de SOWA.

Les ontologies de domaine ont pour but de modéliser les connaissances d’un domaine
particulier. Cette catégorie est actuellement la plus demandée, Simperl et al. (2010). Pour
donner un exemple, citons ’ontologie en médecine MENELAS, Charlet et al. (2009).

Les ontologies d’application sont congues spécifiquement pour une tache particuliere ;
elles ne sont en général pas réutilisables en dehors de ce cadre. Dans I’étude dont les
résultats sont présentés dans Simperl et al. (2010), les auteurs montrent que la plupart
des ontologies employées dans des entreprises se rapportent a cette catégorie (deuxiéme
groupe forment les ontologies de domaine). La taille moyenne d’une ontologie est com-
prise entre 400 et 500 entités. Citons plusieurs exemples d’ontologies d’application :
EFO (Experimental Factor Ontology) est utilisée afin de présenter les variables des
données expérimentales d’expression génétique ; NIFSTD - ses modules couvrent les
sous-domaines de la neuroscience, (Malone et Parkinson (2010)). TOVE °. (Toronto Virtual

5. http ://www.daml.org/ontologies/172
6. http ://www.eil.utoronto.ca/theory/enterprise-modelling/tove/
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Enterprise Project) est un projet de création d’ontologies d’application modélisant des
entreprises. Son objectif principal est ’élaboration d’ontologies donnant des réponses
aux questions des utilisateurs sur la réingénierie des processus d’affaires.

3.3.2 C(lassification des ontologies par degré de formalisation

Dans Uschold (2008b), les auteurs proposent de distinguer les ontologies selon la
spécification des constituants et des contraintes qui leurs sont imposées. Pour visuali-
ser cette classification, on utilise le schéma connu sous le nom de « Le spectre des on-
tologies » reproduit figure 3.5. Cette classification a été réalisée pour la premiere fois
dans le cadre d’AAAI-99, voir McGuinness (2003) ; la derniére mise a jour a été faite par
McGuinness en 2007 7.

Catallggue/ (Jehnis?eugTjS o Contraints
(itonnaie srict Formelle (proprietés) sélectionnies
controle
@ s —_ o L 0 g . g @ 2
Glossaire In(tc;;r_‘r;e)l)le Ifgs;tr:ﬁgﬁg Restrictions ﬁz;;iig:s
sur les valeurs générales

Figure 3.5: Spectre des ontologies.

Le premier point dans le spectre correspond au dictionnaire contréolé, dont I’exemple le
plus simple est le catalogue des identificateurs. Ici chaque terme est identifié par son ID
et n’est associé a aucun contexte spécifique. Les catalogues donnent une interprétation
unique (i.e. non polysémique) des termes. Par exemple, chaque fois qu’on fera référence
au terme « la source » nous utiliserons la méme signification correspondant a son ID dans
le dictionnaire, et ceci quel que soit le contexte : qu’il s’agisse de « source radioactive »,
« source d’énergie » ou « des sources du Nil ».

Les glossaires présentent une autre spécification des ontologies : les termes y sont
associés a des définitions écrites en langue naturelle. Mais les glossaires seuls ne sont
pas suffisants pour que les agents logiciels puissent installer la hiérarchie des termes et
les interpréter de fagcon non ambigué.

Par rapport aux glossaires, les thésaurus apportent une sémantique supplémentaire
pour les agents logiciels car ils définissent des relations entre les termes. En regle
générale trois types de relations sont définis dans les glossaires : I’équivalence (la syno-
nymie), la relation hiérarchique et I’association qui regroupe toutes les autres relations.
Mais, dans les ressources de ce type, la propriété de transitivité n’est pas imposée stric-
tement. Ce qui peut provoquer des erreurs lors du traitement automatique.

7. http ://ontolog.cim3.net
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Le point suivant sur ’axe est la « Taxonomie formelle ». On y définit la relation
hiérarchique du type « kind-of » ou « classe — sous-classe ». Cette relation est transitive,
elle se formule comme suit : si B est une sous-classe de la classe A, alors chaque sous-classe
de la classe B est aussi une sous-classe de la classe A.

Encore plus a droite sur I’axe de la figure 3.5, on trouve la catégorie des « instances
formelles ». Ici le niveau le plus bas de I’ontologie correspond aux instances de la classe
pour lesquelles est définie la relation transitive is Instance Of : si B est une sous-classe de
la classe A, alors chaque instance de la classe B est aussi une sous-classe de la classe A.

Les ontologies peuvent étre également réalisées sous forme de cadres sémantiques
ou les propriétés des concepts sont prédéfinies par le biais des slots de chaque cadre. Une
telle affectation des propriétés est particulierement utile sur les niveaux supérieurs de la
hiérarchie lorsque ces propriétés sont hérités par les sous-classes.

Les ontologies dont les propriétés de classes sont restreintes par le domaine de vali-
dité sont encore plus puissantes. Les valeurs des propriétés sont limitées - soit par I’en-
semble prédéfini, par exemple les nombres naturels ou les symboles d’un alphabet, - soit
par un sous-ensemble des autres concepts de I’ontologie. Il est possible d’introduire des
restrictions supplémentaires sur les valeurs de toute propriété.

Généralement, plus riche est I’information qu’il faut transmettre a I’agent logiciel
(par exemple, la déclaration de deux ou plus de deux classes disjointes), plus la structure
de I’ontologie se complique.

Et enfin, ’expressivité de certains langages permet de construire des assertions lo-
giques arbitraires, dites axiomes, sur les concepts.

Dans le cadre de cette thése, nous nous focalisons sur les stratégies et les
methodes de construction d’une ontologie de domaine, c’est a dire une ontologie
d’application, construite a partir d’un corpus spécialisé et de ressources lexicales
complémentaires telles que les dictionnaires.

3.4 Methodologies géneérales de construction des ontologies
La notion de méthodologie peut avoir plusieurs significations :

1. Ensemble cohérent de grandes lignes combinant des activités (ou procédures) avec
des méthodes (ou techniques). Ou, comme il est mentionné dans IEEE Std.730.1 :
« a comprehensive, integrated series of techniques or methods creating a general sys-
tems theory of how a class of thought-intensive work ought to be performed » 8.

2. Ensemble des techniques utilisées dans le cadre d’un projet déterminé. Dans cette
optique, chaque projet a sa propre méthodologie.

8. Une série, exhaustive et intégrée, de techniques ou de méthodes permettant de créer une théorie
générale des systémes qui illustre la maniére dont une classe de travail intensif intellectuel peut étre réalisé.
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3. Etude des méthodes d’une discipline donnée.

Bien sur, les méthodologies générales et les plateformes sont liées. Dans ? I’auteur
sépare rigoureusement ces deux catégories.

Notons que les notions de méthode et de méthodologie sont souvent utilisées dans la
littérature de maniere interchangeable. Néanmoins le terme « méthodologie » a un sens
plus général ; une « méthode » permet la résolution d’une tache plus limitée.

Dans la premiére section 3.4.1, nous allons décrire les actions qui assurent le cycle de
vie complet d’une ontologie en lien avec le sens donné par I'lEE au mot méthodologie.

Ensuite, dans la section 3.5, nous allons présenter certaines plateformes faisant ac-
tuellement référence dans le domaine de ’apprentissage des ontologies.

Les méthodes adoptées pour les différentes étapes de la construction d’une ontologie
seront présentées dans le chapitre 4.

Les premiers grands projets ontologiques ont été réalisés au milieu des années quatre-
vingt-dix. La derniére décade du vingtiéme siécle s’est avérée trés fructueuse et a vu se
développer : CYC (Lenat (1995), Panton et al. (2006)) ; METHONTOLOGY (Lopez et al.
(1999)) ; une approche basée sur le modéle de ’entreprise (Uschold et Gruninger (1996),
Griininger et Fox (1995)) ; Unified Process (DeNicola et al. (2005)) ; IDEF5 (Benjamin et al.
(1994)), ONIONS (Gangemi et al. (1996)), etc.

Le mérite principal de ces travaux est qu’ils ont permis de répertorier les étapes essen-
tielles du cycle de vie d’une ontologie (cf. Fig. 3.6) et de développer des langages formels
de présentation des connaissances.

Ici nous nous limitons a la présentation de trois méthodologies qui agrégent bien les
démarches organisationnelles et techniques utilisées, d’'une maniere ou d’une autre, dans
d’autres projets.

3.4.1 Methontology

Nous présentons ici

Methontology est I’'une des premiéres stratégies largement acceptées pour I’élaboration
des ontologies. Nous la présentons ici, bien qu’elle soit relativement ancienne, car elle
décrit toutes les étapes du cycle de vie d’une ontologie. Proposée par M. Fernandez-Lopez
et ses collegues en 1997 Lopez et al. (1999), Lopez et al. (2000), elle permet de plani-
fier le cycle de vie de ’ontologie en clarifiant les étapes par lesquelles I’ontologie évolue
pendant toute sa durée de vie et les taches nécessaires a chaque étape ; elle permet un
développement progressif de ’ontologie. Le processus se déroule depuis la spécification
des résultats a atteindre jusqu’a la maintenance, a travers la conceptualisation, la forma-
lisation et la mise en ceuvre.
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Figure 3.6: Méthodologie généraliste selon Simperl et al. (2010).

3.4.2 Lingenierie des ontologies basée sur I’apprentissage (learning-
driven ontology engineering process)

Cette méthodologie s’est construite en analysant plusieurs centaines de projets réels
(=~ 500) développés dans différents secteurs économiques Simperl et al. (2008), Simperl
et al. (2010). Les auteurs ont enquété aupres des concepteurs, des réalisateurs et des uti-
lisateurs d’ontologies afin de clarifier I’importance de chaque étape du développement
d’une ontologie et son impact sur les résultats finaux. La méthodologie est proche de
celle proposée par N. Noy, Noy et al. (2006), mais elle prend en compte plus de détails. Les
auteurs ont montré I’importance de la cohérence dans la succession des étapes du cycle
de vie d’une ontologie ainsi que les roles (les responsabilités) de chacun des participants
du projet. Finalement, ils ont proposé un modeéle détaillé du processus d’apprentissage
d’ontologie ; ce processus vise a implémenter le plus facilement possible I’acquisition des
connaissances au cours de développement de I’ontologie.

La méthodologie proposée distingue les étapes suivantes :

1. Létude générale de faisabilité dont l’objectif est d’évaluer les risques et les
problémes qui pourraient perturber I’acquisition des connaissances ; a I’issue de
cette phase, la spécification des exigences (ontology requirements specification
document, ORSD) peut commencer.

2. La mise au point de ’ORSD peut étre considérée comme une instanciation de
I’ORSD aux particularités de ’apprentissage ; certains points de la spécification
peuvent étre révisés et adaptés au nouveau contexte.
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3. Les sources d’information a utiliser pour I’acquisition de connaissances onto-
logiques doivent étre sélectionnées et configurées a cette étape. On identifie
précisément les méthodes et outils qui vont étre utilisés pour extraire I’'ontologie
visée, en fonction du corpus d’apprentissage sélectionné.

4. Cette étape détaille le processus d’apprentissage de I’ontologie. Aprés avoir iden-
tifié les sources d’information et les outils appropriés, on doit faire appel a des
experts pour configurer I’infrastructure technique de la procédure d’acquisition de
connaissances. La distinction entre la préparation et I’exécution de I’apprentissage
est due a la complexité de cette derniére. Les spécialistes de ’apprentissage, avec
la participation des experts, doivent organiser la procédure et dresser le parcours
d’intégration des résultats intermédiaires.

5. A cette étape, s’effectue I’acquisition réelle de la connaissance ontologique sur la
base de la configuration spécifiée. En cas de détection de problémes graves dans la
configuration des outils, une nouvelle itération du processus précédent s’impose.

6. Evaluation de I’ontologie conformément aux critéres d’apprentissage formulés
dans la spécification ORSD.

7. Les résultats doivent étre intégrés dans I’ontologie finale. Cette étape, non
spécifique aux processus d’apprentissage de ’ontologie, peut étre effectuée en
conformité avec des méthodes d’intégration et des outils existants dans I’ingénierie
d’ontologie.

3.4.3 Approche du Modele d’Entreprise (Enterprise Model Approach)

Une méthodologie standard pour la construction de ’ontologie a été décrite dans
Uschold et Gruninger (1996). Les auteurs préconisent de définir, dés le tout début, le
champ de couverture de I’ontologie et ce a quoi elle va servir. Cette étape fournit les
cibles bien définies visées au cours de la construction d’ontologie. Tout le processus suit
les trois étapes suivantes :

1. Modélisation préalable : on définit la liste des concepts et des relations clés, on
élabore et on met en accord les définitions univoques textuelles de ces concepts et
de ces relations ; on identifie les entités a référencer, les concepts et les relations
et, enfin, on valide et on adopte les résultats.

2. Codage, avec un langage formel, de la conceptualisation capturée a I’étape
précédente.

3. Evaluation formelle ; les critéres utilisés peuvent étre généraux ou spécifiques a un
domaine particulier. Cette étape peut entrainer une révision des sorties des phases
2et?3.

Dans I’approche du modéle d’entreprise, les phases formelles et informelles de la
construction de I’ontologie sont bien distinguées. La phase informelle consiste a iden-
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tifier les concepts et les relations clés et a donner des définitions explicites textuelles.
Néanmoins, dans cette approche on ne donne aucune consigne spécifique sur I’identifi-
cation des concepts ontologiques en dehors de recommandations générales sur I’acqui-
sition des connaissances.

3.5 Projets et plateformes ontologiques

Dans cette partie nous allons aborder briévement trois projets dont les idées de base
résument, a notre avis, les approches de construction d’ontologies utilisant les méthodes
d’apprentissage. Ces approches seront présentés dans le chapitre4.

D’autres plateformes intéressantes (ASIUM, DL-Learner, DODDLE, GATE, medSynDi-
KATE, NeOn, OntoGain, OntoGen, OntoLT, SVETLAN’, TermExtractor) sont présentées
dans ’Annexe A (6.2).

Le site http://www.mkbergman.com/ recense et diffuse réguliérement les outils,
plateformes et méthodes d’Intelligence Artificielle et leur actualisation.

3.5.1 TERMINAE

La plateforme TERMINAE matérialise la méthode proposée par Aussenac-Gilles et al.
(2008). Elle s’appuie largement sur les ressources textuelles, option qui se développe
en France depuis les années quatre-vingt-dix sous I’impulsion du groupe de recherches
du LIPN. L’idée de base est qu’on peut construire le modeéle conceptuel d’un domaine a
partir des formes linguistiques réelles présentes dans les textes. La méthode utilise les
techniques de Traitement Automatique de la Langue Naturelle (TALN), ainsi que des res-
sources terminologiques en ligne, ou d’autres ontologies pré-existantes, qui condensent
des connaissances accumulées au préalable par les experts.

TERMINAE combine des outils d’acquisition des connaissances fondées sur la linguis-
tique avec des techniques de modélisation, ce qui permet de maintenir les liens entre les
modeles et les textes.

L’apprentissage de 1’ontologie est effectué en trois niveaux : le niveau linguistique ,
le niveau de la normalisation et le niveau formel (cf. la figure. 3.7).

Les termes et les relations lexicales extraits des textes par des méthodes d’analyse
linguistique. Ensuite, le niveau de normalisation comprend un modéle conceptuel ex-
primé par un réseau sémantique composé des concepts et des relations qui les lient. Les
concepts ont deux dimensions : la dimension linguistique, montrant la proximité entre
un concept et les syntagmes terminologiques dans le corpus, et la dimension pragma-
tique qui donne les raisons d’intégration du concept dans le modele formel. Ce modeéle
conceptuel est peu formalisé mais il peut étre facilement compris par le concepteur de
I’ontologie.
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Figure 3.7: Fonctionnalité de la plateforme TERMINAE.

A la fin, les concepts et les relations conceptuelles sont mis en forme gréace a un lan-
gage de description formelle.

3.5.2 text20nto

Text20nto (Cimiano et Volker (2005)) est une plateforme congue pour la construction
d’ontologies a partir de ressources textuelles. C’est une version nouvelle, redéfinie et per-
fectionnée, de TextToOnto dont les principes de base sont eux-méme hérités du systéme
GATE (Cunningham et al. (2011)). Darchitecture de Text20nto est présentée dans la figure
3.8.

Son module central est le Modéle Probabiliste d’Ontologie (Probabilistic Ontology
Model, POM) qui stocke les résultats d’application de différents algorithmes ; ceux-ci sont
initialisés par un controleur qui a trois fonctions :

1. Amorcer le processus du prétraitement linguistique des données textuelles ;
2. Exécuter des algorithmes d’apprentissage dans un ordre prédéfini;

3. Modifier les parametres du modele POM.
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Figure 3.8: Schema modulaire de text20nto.

Grace a cette répartition en trois fonctions, aucun des algorithmes n’a la permission
d’affecter directement le POM.

La nouveauté du POM, réalisé dans Text20nto, est que la pertinence (la probabilité)
des candidats-termes est ajoutée aux résultats présentés dans ’interface graphique, ce
qui facilite la prise de décision par l'utilisateur.

Le deuxieme nouveau paradigme de cette plateforme est la révélation explicite des
changements dans les modéles probabilistes provoqués par de changement des données
(data-driven change discovery). I’avantage de cette technique est qu’elle peut étre ap-
pliquée a un sous-ensemble de textes ; on n’a donc pas besoin d’interroger tout le corpus
pour corriger les scores des candidats-termes.

Le POM fait référence directe aux ensembles instanciés des primitives de modélisation.
Text20nto comprend une bibliothéque de modélisations des primitives (Modeling Pri-
mitive Library), chacune correspondant a la description compléte d’un des éléments de
I’ontologie tels que : concept (CLASS), concept hérité (SUBCLASSE-OF), concept d’ins-
tanciation (INSTANCE-OF), propriété/relation (RELATION), domaine et limitation (DO-
MAN/RANGE), relations méréologiques et relation d’équivalence.

Les primitives de modélisation ne sont pas implémentées dans des langages concrets
de représentation des connaissances. Ce choix des concepteurs de Text20nto offre plus
de flexibilité pour la transformation finale des résultats en ontologie formelle.

Le support de I’instanciation des primitives de modélisation est réalisé par des algo-
rithmes congus pour I’extraction de candidats-termes, correspondant chacun a certaines
« primitives de modélisation » dans le corpus. Plusieurs algorithmes différents peuvent
étre librement choisis par I'utilisateur pour I’extraction d’'un méme type de primitives.

La stratégie d’apprentissage d’ontologie de la plateforme Text20nto est liée au para-
digme dit « Layer Cake » qui sera présenté a la section 4.1 du chapitre 4.
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3.5.3 Lemon (Lexicon Model for Ontologies)

Les modéles du type LEMON (Lexicon modeéle for ontologies) poursuivent les buts
différents de ceux de I’apprentissage des ontologies, mais I’idée d’élaborer des modéles
linguistiques fondés sur les principes ontologiques est prometteuse : premiérement pour
rendre plus lisibles les connaissances structurées (avec RDF(S)ou OWL) et déja collectées
dans le Web sémantique, et deuxiémement pour enrichir (voir construire) I’'ontologie a
partir des textes. C’est pourquoi nous abordons briévement le modéle LEMON dans cette
section.

Le modele LEMON a été développé dans le cadre du projet « Monnet » pour créer
un format standard permettant d’enrichir les objets ontologiques avec des informations
linguistiques qui sont déja codées dans un des formats du Web sémantique et, par 1a, de
garantir la liaison entre la sémantique d’un concept et sa réalisation linguistique.

Le modéle est basé sur le principe de « la sémantique par la référence » McCrae et al.
(2011), Buitelaar et al. (2011). Ce principe signifie que toute entrée lexicale peut étre liée,
de maniére explicite, a un objet d’une ontologie.

LEMON est écrit avec le langage Turtle dont la syntaxe textuelle permet de réaliser
le graph RDF sous forme de patrons facilement compréhensibles et adaptés a un large
usage partagé ; c’est ce qui a permis de caractériser ce modéle comme « ontologique »
(ontology-based).

Notons que, depuis 2014, ce modele est recommandé par le consortium W3 pour la
présentation des données dans les ressources lexicales.

Le noyau du module LEMON est présenté sur la figure 3.9. L'objet principal dans ce
modele est Lexicon pour I’ensemble des entrées lexicales. Par la suite, chaque entrée lexi-
cale est envisagée comme un objet distinct muni des informations morphosyntaxiques,
LexicalEntry et LexicalForm respectivement.

LexicalSense rajoute les informations et les contraintes sur I’'usage de I’entrée lexicale
dans le contexte du domaine d’application.

Dans le modéle LEMON, tout élément peut étre décrit a I’aide d’une propriété
générique LexicalProperty d’ou on peut dériver d’autres propriétés ; ainsi toutes les pro-
priétés lexicales peuvent étre regroupées. Actuellement, le francais peut étre modelisé
avec LEMON, comme plusieurs autres langues.

Le module qui nous intéresse ici est celui de « syntaxe et mappage » syntax and mapping
module, qui réalise la description syntaxique des entrées lexicales et leurs références a
I’ontologie (cf. 1a figure 3.10).

L’élément Frame est le cadre syntaxique dans lequel ’entrée peut apparaitre. C’est la
description explicite du prédicat avec ses arguments (i.e. son comportement syntaxique).

48



Lewicon

Larguag: String |

hikdanhiad

propetyRange

propertyDomain :

LexicalForm

il fap Strirg

A

e

s

‘Waord

! Lo calEntry

LexicalSense

| imbmimnee
e CRLLT TS n s Su |

| e
('/}Onmluw>
\\m_q__ e

Figure 3.9: Schéma de Lemon.

synBehavior

i \ —
[
inSanaac | | varen |

» Frame

Phrass

Part

LexicalEntry

\

SENSE isSenseOf

/
LexicalSense

subsense

semArg

\

context:Resouce
condition:Resource
definition:Resource

Tlsﬂel\elemeﬂl
Ontology

reference

subjOfProp

isA

ObjOfProp |

» Argument

A

Syntactic
Role
Marker

Figure 3.10: Module syntaxique de Lemon.

3.6

3.6.1 L'Analyse de Concepts Formels, FCA

Rappel de la méhode FCA

L’Analyse de Concepts Formels (FCA, Formal Concept Analysis), est une méthode pri-
vilégiée de construction d’ontologie ; elle est basée sur la théorie des ensembles ordonnés
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(ou treillis) et permet de constituer une hiérarchie de concepts a partir de I’analyse des
attributs qu’ils partagent.

Il existe plusieurs extensions de la méthode FCA, également applicables a la construc-
tion d’une ontologie de domaine, a savoir ’Analyse Relationnelle de Concepts et ’Analyse
Logique de Concepts, mais nous ne les présentons pas ici.

Selon les propres dires de Ph. Cimiano, le « goulet d’étranglement » dans la construc-
tion d’une ontologie est la modélisation du domaine, ot le role important est la définition
des relations entre les concepts, Cimiano et al. (2005).

La méthode FCA permet de visualiser les dépendances entre les objets a I’aide d’un
treillis de Galois Ganter et Wille (1997). Elle peut étre utilisée lors de I’analyse des données
afin de détecter les relations entre les éléments d’un systéme et, dans le cas d’une onto-
logie, entre les étiquettes linguistiques des concepts présents dans un corpus.

Les relations se manifestent a travers les attributs décrivant les propriétés. A leur
tour, les attributs doivent étre proches des catégories de la raison humaine de facon a
étre compréhensibles. Ainsi la FCA peut étre envisagée comme un algorithme de regrou-
pement conceptuel (conceptual clustering) ; son cadre général est présenté dans la fi-
gure 3.11 tirée de Cimiano et al. (2005).

[ ]
Analyseur C =
syntaxique et J| Lemmatisation || Lissage || Pondération J§ Taille 3:1;:“;? . P
morphologique
[ ]

..
[
Figure 3.11: Lensemble des étapes de la construction d’une ontologie avec FCA.

Deux notions principales sont a la base de la FCA : celle de contexte formel et de concept
formel dont les définitions sont formulées ci-dessous. La hiérarchie résultante, regrou-
pant les objets partageant les mémes propriétés, est appelée treillis des concepts.

Définition. Un contexte formel est le triplet K = (G;M;I) ou G et M sont des en-
sembles finis et disjoints dont les éléments, g et m, sont liés par la relation binaire I :
1 C G x Mouglm.

Les éléments de ’ensemble G sont dénommeés objets, les éléments de ’ensemble
M sont dénommeés attributs et les élément de ’ensemble I représentent I’incidence du
contexte, c’est a dire le fait que les éléments de ’ensemble G possédent des attributs de
I’ensemble M.
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On définit ’ensemble A’ pour A C G comme I’ensemble des attributs communs pour
tous les objets de A :

A ={mCM|(NVge A:(g,m)el)}

et ’ensemble B’ pour B C M comme I’ensemble des objets qui possédent tous les attri-
buts A’ :

B': ={gCG|(VmeB:(9,m)el)}

Déefinition. La paire (A,B) de deux ensembles disjoints des objets A et des attributs B,
respectivement, est le concept formel du contexte formel K = (G; M; I), si I’affirmation
suivante est correcte : chaque objet g € A posséde tous les attributs de I’ensemble d’attri-
buts B et, vice versa, chaque attribut m € B est possédé par tous les objets de I’ensemble
des objet A.

Etant donné cette définition, la paire (4,B) est un concept formel du (G; M; I) si et
seulementsiAC G,BC M,A' =B, B = A.

Les concepts formels obtenus dans le contexte formel sont ordonnés par la relation
hiérarchique :
(A1, B1) < (A2, Ba) & A1 C As(& B2 C By)

Traditionnellement, pour présenter le contexte formel on utilise un tableau dont les
en-tétes de lignes correspondent aux objets et les en-tétes des colonnes correspondent
a leurs attributs. La table 3.3 illustre le fragment du contexte formel pour la distinction
entre les organes ou tissus du corps humain et les pathologies cancéreuses. Les résultats
présentés dans le tableau ont été obtenus au cours de nos expérimentations sur les textes
du domaine de la radiologie et de I'utilisation des isotopes radioactifs pour le traitement
des cancers Orobinska et Sharonova (2011). Ici G correspond a ’ensemble des organes hu-
mains et leurs pathologies carcinomateuses ; M correspond a I’ensemble des propriétés.
Le treillis résultant est illustré par la figure 3.12. Lemplacement des nceuds du treillis
indique I’héritage des propriétés par les objets. La propriété est affichée au-dessus d’un
nceud tandis que I’élément qui possede cette propriété est affiché au-dessous du nceud.
De la méme fagon, tous les objets qui se placent au-dessous de ’objet g, sous le nceud
marqué par la propriété m, sont plus spécifiques que g.

Les connaissances qui correspondent au contexte formel présenté dans la table 3.3 se
formulent comme suit : des organes du corps humain (poumons, estomac, foie, thyroide)
ainsi que des tumeurs malignes (tumeur de ’estomac, cancer du poumon, cancer de la
thyroide, cancer du foie) peuvent étre détruits par ’exposition au rayonnement ionisant,
mais seules les maladies peuvent étre diagnostiquées et guéries alors que les organes
risquent, eux, d’étre abimés par le rayonnement.

Cette table 3.3 est représentée comme hiérarchie de concepts dans la figure 3.13.

Le passage du treillis a I’ontologie se réalise a I’aide de la fonction « telle que «
B(G,M,I) — TBox U ABox . B(G,M,]I) est le treillis des concepts obtenu par FCA. TBox
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Endommagé

®

4 \ 4
Lésé Diagnostiqué
Le foie L'estomac |Les poumons Cancer du foie de ,-Z;’{.‘,‘;‘;;ue
)
\ 4
Soignable
Cancer Cancer
de lathyroide du poumon

O

Figure 3.12: Le treillis correspondant au contexte formel donné.

correspond a la conceptualisation de domaine, i.e. a ’ensemble des concepts et leurs rela-
tions ; ABox est I’ensemble des affirmations sur chaque concept, soit la description de ses
propriéteés, i.e. son intention. La conjonction de TBox et ABox forme la base de connais-
sances, Baader et al. (2010).

Dans les termes de la logique descriptive, TBox est le noyau d’ontologie (ou I’ontologie
de base) réalisé par le triplet O := (C, C ¢, A), ou C est ’ensemble des concepts, C cestla
relation hiérarchique de subsomption (is-a) et A est I’ensemble des attributs des concepts
(ou ses propriéteés).

La base de connaissances de I’ontologie O est représentée par la structure KB :=
(I,ic,ia)oUic = C — 2! estla fonction d’assignation des entités, et iy := C — 24 est
la fonction d’assignation des attributs.

La fonction de transformation o qui formalise le passage peut étre représentée a I’aide
de la table 3.4

Lontologie obtenue est présentée a I’expert qui doit vérifier la correspondance de
I’ensemble des objets au concept en partant des propriétés partagées par des éléments
de I’ensemble. Par exemple, les objets qui possédent les propriétés (diagnostiqué, abimé)
peuvent étre étiquetés par la notion d’organe, tandis que le groupe avec les propriétés
(diagnostiqué, détruit) peut étre désigné comme cancer.

Loutil mathématique de la logique descriptive (LD) est adapté a la présentation for-
melle d’une ontologie. Les concepts sont définis par ’opération de conjonction de ses at-
tributs, chacun déclaré par le quantificateur existentiel. Pour notre exemple, le résultat
de la transformation du treillis en ontologie est présenté figure 3.13. La définition de
chaque concept de ce fragment d’ontologie est présentée dans la table 3.5.
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Peut etre Peut etre Peut etre| Peut etre
endommageé | diagnostique lesé | gueérissable

Tumeur de I’estomac X X

Le cancer du poumon X X X

Les poumons X X

Cancer de la thyroide X X X
L’estomac X X

Le foie X X

La thyroide X X

Le cancer du foie X X

Table 3.3: Exemple du contexte formel représentant les propriétés reliant les organes et
les pathologies cancéreuses.

Treillis des concepts Ontologie en LD

Contexte formel K (G, M, I) Concept atomique ¢ = a(K)

Objetg € G Entité a(g) dans ABox L(g)

Propriété m € M Role atomique a(m) = Im.T dans TBox
Elément (g, m) € I Proposition

Concept défini dans
TBox a(c) = Nm € Ba(m)
Inclusion des axiomes
a(m) C «a(m) dans TBox
Conjonction des concepts
a(er) N ... Nalpha(cy)

Conceptc = (A,B) € C

V(c,¢) € C x C'telquec < ¢

Ensemble des attributs des concepts Af¢;

Table 3.4: Formalisation du passage du treillis a ’'ontologie.

L’Analyse Relationnelle de Concepts, ARC

L’Analyse Relationnelle de Concepts peut étre envisagée comme une extension de
I’Analyse de Concepts Formels (FCA) ; son objectif est de prendre en considération, non
seulement les attributs des concepts, mais aussi les relations entre les concepts. Initia-
lement la méthode a été présentée dans Rouane et al. (2007). La notion centrale de ’ARC
est celle de I’ensemble des contextes relationnels (K,R) ou K est I’ensemble des contextes
K; = (G, M;, I;), étant précisé qu’a chaque ensemble d’objets G correspond un seul
contexte ; R est I’ensemble des relations ; C G; x G entre deux ensembles d’objets.

La méthode basée sur ’ARC exploite ’ensemble des treillis de concepts qui, ayant été
superposés, donnent le treillis final dans lequel les concepts sont liés entre eux par des
relations non seulement hiérarchiques mais aussi associatives, horizontales.
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Figure 3.13: Transformation du treillis en I’'ontologie et définition des concepts.

Reprenons I’exemple du domaine de la radiologie. Soit deux contextes construits a
la base du FCA présentés dans les tables 3.3 et 3.6 : K1 = (G1,M;,I;) qui contient
I’énumeération des organes et leur pathologies et Ky = (G2, Mo, I5) 'ensemble des me-
sures utilisées en radiologie.

Lintégration des relations et des treillis est réalisée par le processus de pondération
décrit en détails dans Rouane et al. (2007). Le treillis résultant donne, par exemple, les
relations : diagnostiqué a I’aide entre les objets « cancer de la thyroide » et « iode-131 » et
guerissable par entre les objets « cancer du poumon » et « cobalt-60 » (cf. la table 3.7).

Grace aux relations établies entre les concepts, on peut enrichir le noyau d’ontologie
et le transformer en une ontologie plus compléte (cf. la figure 3.14).
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Concept

Objet := Jendommage

Organe = dendommage N Jlése

Cancer := 3diagnostiqué N Jendommage

CancerGuerissable := Jdiagnostiqué N Jendommageé N 3guérissable

Table 3.5: Définition des concepts de I’ontologie en Logique Descriptive.

Période P?HOd.e Période
) ) radioactive ) )
radioactive radioactive
entre 24h ;
<2h . >100 jours
et 10 jours
iode-131 X
cobalt-60 X
carbone-11 X

Table 3.6: Le fragment du contexte formel pour les radionucléides.

Entité

Radionucléides Cancer

‘ i A ‘ ‘.
a longue période a courte période
diagnostiqué_a_l'aide_de

a ultra courte
période
guérissable_par

Figure 3.14: Lontologie complétée par les relations associatives.

Cancer
gérissable

3.6.2 Methode de I’identification comparative

La méthode de I’identification comparative s’organise autour du modéle donné par le
prédicat E(xy,z9) du type E(x1,29) = D(F [x1],[x2]), ou z1 et 25 sont les éléments de
I’ensemble des signaux d’entrée; y; = F [x1] et yo = F [z2] sont les éléments de 1’en-
semble B des signaux de sortie ; D est le prédicat standard d’égalité qui est défini sur le
carré cartésien de ’ensemble B. La méthode est décrite plus en détail par la suite.

Historique
L’idée de I’identification comparative a été proposée pour la premieére fois par I. New-

ton pour la théorie sur la vision des couleurs par ’homme. Les signaux d’entrée du
systéme visuel de ’homme, (les rayons lumineux) sont accessibles a la mesure objective
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Diagnostique a ’aide de
Iode-131 | Cobalt-60 | Carbone-11
Cancer de la thyroide X
Cancer du foie X
Guerissable par
Cancer du poumon X
Cancer de la thyroide X

Table 3.7: Treillis des relations entre les concepts.

mais il est impossible de mesurer les couleurs qui sont les signaux de sortie de ’organe
de la vision, parce que la perception de la couleur est subjective et inaccessible a I’obser-
vation directe physique.

L’idée de Newton était que le candidat est capable d’établir I’égalité des couleurs de
deux rayonnements lumineux qu’on lui présente : méme si le processus de comparaison
est subjectif, son résultat peut étre enregistré physiquement par la réaction binaire du
candidat. Par exemple, dans chaque épreuve on enregistre une des deux valeurs : 1, si les
couleurs coincident, et 0, si non.

En généralisant, le probléme peut étre formulé comme suit : pour deux signaux
connus, d’entrée x et de sortie y, il faut définir la loi de transformation y = F(x).

I’Algebre des Prédicats Finaux (APF)

La méthode de I’identification comparative se fonde sur ’Algebre des Prédicats Finaux
(APF) qui est une généralisation de la logique propositionnelle et de I’algébre de Boole ; la
méthode a été développée par Ju. P. Shabanov-Kushnarenko et ses successeurs Shabanov-
Kushnarenko (1984), Sharonova (2010).

LAPF permet d’élaborer un modele de représentation des connaissances d’un do-
maine en réduisant la redondance d’une langue naturelle ; elle utilise un ensemble
d’équations, chacune étant formée par des combinaisons de propositions simples (ou
prédicats) a I’aide d’opérateurs logiques. On résout le systéme d’équations de prédicat
a ’aide des algorithmes traditionnels, avec un langage de programmation orienté objet
(tel Java, par exemple).

Comme I’APF peut manier des variables « texte », c’est un outil adapté a la modélisation
des relations d’une langue naturelle, tout en respectant les exigences du formalisme
d’une langue artificielle, notamment la complétude et la non-contradiction (consis-
tance). Il est prouvé que ’APF est « compléte », c’est a dire qu’elle permet la description
de toutes les relations finies.

L’avantage principal de ’APF est la représentation de la langue naturelle sous forme
d’un systéme d’équations logiques ; cela permet d’effectuer les taches de traitement de
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tous les niveaux de la langue (morphologiques, syntaxiques, sémantiques) sans change-
ment de support linguistique.

Plusieurs deéfinitions

Définition 1. Une proposition est une expression de toute nature dont on peut affir-
mer qu’elle est vraie ou fausse.

Définition 2. Un prédicat est une fonction de domaine de validité 0, 1 (1 pour Vraiet 0
pour Faux), définie sur le produit cartésien de n ensembles d’objets de nature quelconque.

Définition 3. La relation binaire R sur les ensembles X et Y est un sous-ensemble du
produit cartésien X x Y soit I’ensemble des paires ordonnées (z,y) € X x Y ou zRy. Par
analogie, on peut généraliser la définition d’une relation comme le produit cartésien des
n ensembles A,, non vides (qui ne sont pas obligatoirement différents). Dans ce cas, on
dit que la relation R est a n dimensions (ou est d’arité n). Sur ces relations, on définit les
opérations de disjonction, conjonction et soustraction logique.

Définition 4. La relation binaire R définie sur les ensembles X et Y est fonctionnelle
si xRy et x Ry, impliquent y; = yo ; soit

Vr € X7Vy7€ Y7 ($7y1) € R7 ($7y2> € Rjyl =Y2

Toute relation R d’arité n définie sur les ensembles X1, X5, -- X,, — 1, Y est fonction-
nelle si (1,29, -z, — 1,y1 € R) et (z1,22, -z, — 1,y2 € R) implique y; = y». Cela
signifie qu’a chaque valeur z € X correspond une seule valeur y € Y.

Les relations qui ne sont pas fonctionnelles sont qualifiées de polyfonctionnelles : a
chaque ensemble de variables (1 € X;, 29 € Xo,--- 2, — 1 € X,, — 1) peut correspondre

plusieurs valeurs (y1,y2---y; € Y) avec yy # yo # - -+ # yi-
Avec les définitions 1 a 3, on peut définir un prédicat comme une fonction sur ’en-

semble de n éléments, chacun présentant une certaine relation réalisée sous forme d’un
prédicat de reconnaissance (recognition predicate).

A tout jeu de variables (z1,x9, - - - x,) on peut mettre en correspondance 1’équation
canonique, i.e. ’équation du type fr(z1, z2, - - z,,) = 1. Le prédicat de fr se défini comme
suit :

1si(x1,22,...,2,) €ER
fr= .
0si(z1,22,...,2n) ¢ R

Inversement, chaque élément x; peut étre représenté par le prédicat de reconnais-
sance :
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a lsixz; =a
Ty = .
Osix; #a
L’Algeébre des Prédicats Finaux (APF) convient pour la description des connaissances

représentées par les textes écrits en langue naturelle (LN). Dans une langue naturelle, on
distingue trois niveaux des relations :

1. Les relations définies sur I’ensemble des lettres de la langue donnée. A ce niveau
correspondent les prédicats de mots (et leurs paradigmes syntaxiques) ;

2. Lesrelations définis sur ’ensemble des mots de la LN et déterminées par les régles
syntaxiques de la langue. Les relations de ce niveau correspondent aux opérations
sur les prédicats de mots ;

3. Les relations définies sur I’ensemble des concepts présentés a travers le texte
qui comprennent les deux premiers groupes de prédicats et correspondent aux
opérations sémantiques sur les concepts.

Exemple d’application de la méthode de I’identification comparative

Nos expérimentations ont été réalisées sur des corpus en langue francaise et en langue
russe.

En l'utilisant comme modele de représentation des connaissances sur une ontologie
de domaine, ’APF permet de passer de la description algorithmique des relations entre
concepts a leur description sous forme d’équations.

Dans sa définition formelle, une ontologie comprend des relations de hiérarchie du
type is-a. Dans toute langue naturelle, la relation hiérarchique est la relation binaire R,
définie par I’ensemble des formes lexicales D, telle que pour chaque d € D , existe tou-
jours d Rd € D. De plus, R n’est pas réflexive pour tout d € D, mais elle est transitive
et antisymétrique. Le nombre des variables dans le prédicat fr(x1, z2,...x,) = 1 corres-
pond au nombre n des niveaux de la hiérarchie.

Chaque niveau de la hiérarchie peut étre présenté comme suit :

i = (2P vas? v...vay) =10l (a1, a,...,a;) € A
e = (2 val2v.. . val) =100 (by,by,...,bm) € B,m >k,

=@ VveRvV... Var))=100(z,20...,2) € Z,1>j
ou A, B, ... Z sont des sous-ensembles d’un dictionnaire qui représentent les niveaux

différents de la hiérarchie. Selon le théoréeme de la décomposition, on peut écrire le
prédicat fr(z1,x2,...x,) sous forme (sous la conditionquea =1,b=1etl =1):
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(e} = vag')(o§' = vagm).. (g = vall) =1

Un exemple de fragment de la hiérarchie de I’ontologie sur la radioprotection est
présenté sous forme d’arbre sur le 3.15.

1
Nucléide
I |
Nucléide 3 Nucléide
stable radioactif
I |
4 Nucléide a 5 Nucléide a
long période courte période

Figure 3.15: Hiérarchie des notions.

Ici on ales variables vy = 1, 70 = 2, 3, 73 = 4, 5.
L’équation qui décrit cet arbre est :
1.2 ,.3\(.3_ 4.,.5
(xl = fCQ V $2)($2 = xg V .’L'3) =1

Sa solution correspond aux feuilles de I’arbre.

3.7 Conclusion du chapitre 3

Les approches générales de I’apprentissage d’ontologie visent a affiner les méthodes
automatiques pour réduire le travail manuel. Le succes de ces méthodes dépend beaucoup
de la qualité et de I’exhaustivité des ressources linguistiques utilisées comme « sources
primaires » pour le développement d’une ontologie.

Les experts ont deux taches : premiérement former un corpus représentatif de I’en-
semble du domaine et choisir les ressources spécialisées telles que les dictionnaires ou
thésaurus ; deuxiemement valider les résultats des étapes intermédiaires du processus de
développement de I’'ontologie (apprentissage).

59



Les probléemes d’organisation (faisabilité, cadrage, ordonnancement) sont cruciaux
pour toutes les méthodologies proposées.
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Chapitre 4

L’apprentissage des ontologies :
meéthodes et techniques

4.1 Specificité de la tache

Comme mentionné dans le chapitre 3, la construction d’une ontologie comprend plu-
sieurs étapes; on utilise tout un ensemble de techniques pour acquérir les éléments
constituants 1’ontologie.

Une des taches est I’intégration des termes isolés dans une structure hiérarchisée de
concepts, munie de regles d’inférence et d’axiomes ; traditionnellement, on utilise une
stratégie connue sous le nom de « Layer Cake » (Buitelaar et Magnini (2005), Wong et al.
(2012)) ; plusieurs étapes se succedent, et a chaque stade on utilise comme entrées les
résultats de I’étape précédente (Fig. 4.1, Fig. 4.2).

vx, v(absorbedBy(x,y) — radioactive (x)) Axiomes et Regles
cure(domain: Cancer, range: Radiation) Relations non-taxonomiques
is_a (Radionuclide, Element) Relations taxonomiques

Element:=<I,E,L>
{irradiation, exposure}

(irradiation, accident, exposure)

Figure 4.1: Ontology learning "layer cake".
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Relations
taxonomiques &
non-taxonomiques

Axioms &
Régles

Lexique Concepts

Constituant

Téache

Analyss
Analyse |atente sémantique

morphologique

Patrons
Regles d'axiomes !
d'association i

Analyse

distributionnel

Normalisation

@
o
=]
£
=
@
=
-~
@
3
=
c
=
o
@
-

servent est employé pour >

Figure 4.2: Enchainement des taches, indication des techniques adoptées pour chacune
et éléments d’ontologie produits.

Cette stratégie Layer Cake a été mise en ceuvre, de facon plus complete, dans la pla-
teforme Text20nto (cf. la section 3.5.2 du chapitre 3).

Lapproche Layer Cake a été critiquée par Mondary et al. (2008). Les auteurs sou-
lignent notamment que les étapes de construction de ’ontologie se déroulant ’'une apres
I’autre dans un ordre prédéfini, la conceptualisation devient complétement dépendante
durésultat précédent. Néanmoins, selon L’Homme (2004), Layer Cake permet de découvrir
les notions importantes du domaine, et leurs dénominations restent raisonnables.

Mais, pour nous, un travail préliminaire avec des experts du domaine est nécessaire
afin d’amorcer le travail a partir des notions les plus importantes ; la fouille de textes et
I’analyse linguistique sont appelées a faciliter ce travail.

4.2 La terminologie, une sous-langue speécialisée

L’ingénierie des ontologies s’intéresse particulierement a la terminologie puisque I’on-
tologie de domaine est construite a partir des termes et, plus largement, du lexique de
domaine.

La terminologie vise a fournir une norme commune pour le travail terminologique.
C’est une discipline utilisant plusieurs théories et plusieurs méthodes. Ses recomman-
dations sont prises en compte par I’Organisation Internationale de Normalisation (ISO),
et en particulier par le Comité Technique 37 d’ISO (qui prépare les standards et autres
documents concernant la méthodologie et les principes de travail sur la terminologie et
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les ressources linguistiques). Les origines de ces normes proviennent du travail d’Eugene
Wiister et de I’école terminologique de Vienne qu’il a animée, Foo (2012).

Dans Bourigault et al. (2001) les auteurs distinguent trois catégories de taches qui sont
propres au domaine de la terminologie computationnelle :

1. identification et filtrage automatique des candidats terminologiques ;
2. regroupement des variations et synonymes ;

3. dépistage des relations qui les lient.

Ces problémes sont donc proches de ceux qu’on vise a résoudre pour I’apprentissage
des ontologies.

La terminologie d’un domaine est considérée comme un sous-langage inscrit dans
la langue naturelle et caractérisé par deux ! aspects, L’Homme (2004), Neveu (2008), Foo
(2012) :

1. Laspect cognitif qui relie les formes linguistiques (les termes eux-mémes) et leur
contenu conceptuel, i.e. les référents dans le monde réel ;

2. Laspect linguistique qui donne les régles syntaxiques auxquelles les termes sont
assujettis.

Les méthodes que nous allons discuter portent sur ces deux dimensions.

Quelles que soient leurs cibles (termes, concepts, relations), les méthodes d’appren-
tissage peuvent étre réparties en trois catégories : statistiques, linguistiques et hybrides,
Biemann (2005). Mais toutes les méthodes d’apprentissage utilisent des modeles proba-
bilistes basées sur des mesures statistiques. De ce fait, lorsqu’on dit « les méthodes lin-
guistiques » on veut souligner que des informations linguistiques additionnelles y sont
prises en compte. Par exemple, tous les mots sont étiquetés par des balises indiquant leur
partie du discours, c’est a dire leur fonction syntaxique dans la phrase. On va qualifier de
« méthodes statistiques » celles qui s’appuient uniquement sur les textes bruts pour y
découvrir les entités recherchées.

4.3 Extraction des termes

Dans cette section, nous présentons les méthodes d’extraction des termes du corpus
textuel, qu’elles utilisent, ou non, des ressources complémentaires.

Les termes peuvent étre constitués de mots isolés, ou de suites des mots. Dans les
domaines techniques la plupart des termes sont des termes composés (ou multi-mots).

1. Ici nous ne prendrons pas en considération ’aspect communicatif qui examine I’utilisation des termes
par des gens, leur évolution et transformation.
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Par exemple, dans Orobinska et al. (2013) les auteurs ont montré que les termes de la
Sécurité Radiologique comprennent en moyenne 3 unités lexicales.

En linguistique, les termes sont des combinaisons syntaxiques hiérarchisées de mots,
dénommeés syntagmes terminologiques, ou synapsies (Cabreé et al. (1998)). Cela veut dire
que, pour ’acquisition de termes, les méthodes doivent étre plus élaborées que celles
qu’on utilise pour d’autres taches de Data Mining comme I’extraction des thématiques
(Topic Extraction) ou tous les traits lexicaux, mots, lemmes ou stemmes, peuvent étre
considérés comme composants d’une thématique Gaussier et Yvon (2011).

Notons une autre différence entre les méthodes d’extraction des termes du corpus
textuel et celles de DataMining : si on veut pouvoir extraire des termes composés, il ne
faut pas utiliser certaines étapes traditionnelles de pré-traitement des textes comme le
coupage des terminaisons (stemming) ou I’élimination des « mots vides ».

4.3.1 Methodes baseées sur la frequence

Dans ces méthodes, on fait ’hypothése que les fréquences d’occurrence des termes
du domaine sont particuliérement élevées.

Nous mentionnons ici huit caractéristiques utiles pour la sélection des termes candi-
dats. La table 4.1 récapitule leurs formules de calcul.

Pour les décrire nous allons utiliser les notations suivantes :

TF(w) est la fréquence d’un mot ou d’un syntagme dans le corpus ;

DF(w) est le nombre de documents qui contiennent le mot ou le syntagme w au
moins une fois ;

TF(w|d) est la fréquence du mot ou du syntagme w dans le document d ;

|IW| est le nombre total des mots ou des syntagmes dans le corpus ;

|D| est le nombre total des documents dans le corpus ;

|W,| est nombre des mots ou des syntagmes dans le document d.

Les deux premiéres caractéristiques sont la fréquence de terme (TF) et la présence/absence
de terme dans un document ou dans tous les documents du corpus (DF). Ces mesures sont
utilisées pour le calcul de caractéristiques plus complexes.

Term Frequency — Inversed Document Frequency (TF-IDF) favorise les mots ou les
syntagmes qu’on rencontre souvent dans un sous-ensemble limité de documents du cor-
pus.

Term Frequency - Residual Inverse Document Frequency (TF-RIDF) est une modifi-
cation de la mesure précédente qui utilise la loi de Poisson en faisant I’hypothése que la
distribution de termes recherchés, a la différence des mots communs, ne correspond pas
a celle de Poisson, Church et Gale (1995).
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Domain Consensus (DC) est basée sur le calcul de ’entropie ; cette caractéristique
favorise les mots ou les syntagmes plus fréquents dans certains documents du cor-
pus, Sclano et Velardi (2007).

Term Contribution (TC) pénalise au contraire les mots fréquents qui sont distribués
uniformément dans les documents du corpus Liu et al. (2005).

Term Variance Quality (TVQ) pénalise les mots et syntagmes qui ne se présentent
qu’une seule fois dans la majorité des documents du corpus ; TVQ correspond a la variance
de la fréquence du terme parmi les documents ou le mot (ou le syntagme) est rencontré
au moins une fois, Dhillon et al. (2003). Les mots ou syntagmes qui sont présents dans
peu de documents de corpus, ou qui sont distribués uniformément parmi ces documents,
ont des valeurs basses pour Term Variance, Liu et al. (2005).

Formule
TF-IDF TF(w) x 109%&,)
TF-RIDF TF log—L! log (1 & 15"
(w) x OgDF(w)_ —log|1l—e
Domain
Consensus _ Z <TF(Wd) o logTF(w’d)>
=\ Wl (Wl
T
Contrc;'ZZtion Z TF(w|d;) x log D) x| TF(wldj) x log D)
DF(w) J DF(w)
di,d]'EDZdi#dj
Term Variance 3 <TF(w|d) B TF(“’))
ieh D]
Term 1 2
2
Variance Quality > TF(wld)* - D] (Z TF(w|d))
deD deD

Table 4.1: Récapitulatif des caractéristiques fréquentielles pour I’extraction des termes.
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4.3.2 Methodes basées sur les corpus contrastes

Ces méthodes sont basées sur la comparaison de la distribution de fréquences des
mots dans le corpus spécialisé (ou corpus ciblé) et le corpus de référence (ou corpus
contrasté) qui contient les textes plus généraux : on suppose que le comportement des
termes dans les deux collections est sensiblement différents. Pour que les résultats ob-
tenus soient corrects, il faut que les corpus aient des tailles comparables.

Pour mesurer ces caractéristiques, nous complétons la liste précédente :

e TF,.(w) est la fréequence du mot ou du syntagme w dans le corpus de référence;
DF,(w) est le nombre de documents du ou des corpus de référence qui
contiennent le mot ou le syntagme w ;

|D,| est le nombre total des documents dans le (ou les) corpus de référence ;
|W,.| est le nombre total des mots ou des syntagmes dans le (ou les corpus) de
référence ;

|Cy| est le nombre de corpus qui contiennent le mots ou le syntagme w ;

e |C] est le nombre de corpus a comparer y compris les corpus contrastés.

La caractéristique de base dans ce groupes des mesures est Weirdness (’anomalie),
(cf. ’équation 4.1) qui est le ratio entre les fréquences relatives du mot w dans le corpus
ciblé et le corpus contrasté, Ahmad et al. (1999) :

TF,(w)
W1,

TF
Weirdness(w) = m(/w)

/ 4.1)

Lindice Relevance (cf. I’équation 4.2) exploite le méme principe : les mots et les lo-
cutions peu fréquents ont des valeurs faibles pour cette caractéristique. A ’'inverse, Re-
levance a une valeur significativement élevée si I’expression est fréquente, mais pas trop,
dans le corpus ciblé ni trop rare dans les textes du corpus contrasté, Anselmo et al. (2001).

1

logs (2 + LF%K(DJ;(W))

(4.2)

Relevance(w) =1 —

La mesure TF-IDF (cf. I’équation 4.3) fait partie des méthodes de ce groupe mais, ici,
on calcule IDF sur le corpus contrasté. Sa nouvelle expression est KF-IDF qui favorise les
mots et les locutions plus fréquentes dans le corpus ciblé que dans le corpus contrasté
Kurz et Xu (2002) :

KF — IDF(w) = DF(w) X log <’|CC| + 1) (4.3)

Deux autres modifications de TF-IDF sont Contrastive Weight (cf. ’équation 4.4),
Basili et al. (2001) et Discriminative Weight (cf. I’équation 4.5), Wong et al. (2007). La
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premiére porte sur I’hypothése que la distribution des mots communs doit étre la méme
dans les deux corpus.

(4.4)

CW(w) = logTF(w) X log ( W] + W] )

TF(w) + TF,

Discriminative Weight pénalise les mots fréquents du corpus ciblé s’ils sont plus
spécifiques dans le corpus contrasteé.

DW (w) = DP(w) x DT (w) (4.5)

ou
DP(w) = logio(T'F(w) + 10) X logio (TF’(I;IU/) i%&w)) (4.6)

et
DT (w) = logo (m + 1> 4.7)

Le nombre Loglikelihood (cf. I’équation 4.8) favorise les mots isolés, et les groupes de
mots, dont la fréquence relative est plus élevée dans le corpus ciblé que dans le corpus
contrasté, Gelbukh et al. (2010).

Loglikelihood(w) = 2 X (TF(w) X logL(w) + TF,(w) x logw) (4.8)

TFe(w) TFeer(w)
ou
TF(w)+ TF,(w)
TFP(w) = |W| x (4.9)
et
TEP () = W, | x LEW) £ TH (W) (4.10)

(W] + [We|

4.3.3 Methodes basées sur la mesure d’association entre les mots

Ces méthodes traditionnelles utilisent les mesures d’association entre deux mots, ou
entre deux fragments de texte, pour estimer la corrélation mutuelle de deux candidats
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en termes. Elles sont destinées a I’extraction des termes composés de plus de deux mots ;
elles ne sont pas applicables pour I’extraction de termes constitués de mots isolés. Notons
que les mesures d’association sont utilisables par ailleurs pour la conceptualisation, ainsi
que pour ’extraction des relations entre les concepts (cf. la section 4.4).

Dans les formules de cette section, nous allons utiliser les notations suivantes :

e 7 est tout mot différent de mot x;
e r(w)etl(w) estle nombre total de mots différents qui se trouvent avant (a gauche)
et apres (a droite) du mot w.

L’ Information Mutuelle (cf.1’équation 4.11), proposée par S. Kullback en 1959 (Kull-
back (1997)), a été utilisée pour la premiere fois afin d’estimer la probabilité de la co-
occurrence des mots dans Church et Hanks (1990). Elle continue a étre trés utilisée pour
I’extraction de termes car elle est simple et claire.

TF(z,y)
TF(x) x TF(y)

MI(z,y) = |W| x log (4.11)

Si les mots x et y sont rencontrés dans le corpus indépendamment ’un de ’autre, leur
information mutuelle est égale a zéro. Au contraire, plus la valeur de MI est élevée, plus
ces mots sont liés sémantiquement. La formule ci-dessus n’est pas adaptée au cas oti un
des mots est absent. Plusieurs travaux ont proposé des modifications de I’équation 4.11
dans le but de résoudre ce probléme. Par exemple, dans Zhang et al. (2009) les auteurs pro-
posent la mesure dite « renforcée », Enhanced Mutual Information (cf. I’équation 4.12),
définie comme le rapport entre la probabilité d’occurrence de la paire de mots et le pro-
duit des probabilités des occurrences individuelles de chaque mot en dehors de la paire.

TF(z,y)

EMI(z,y) = log (TF(z) — TF(x,y))(TF(y) — TF(z,v))

(4.12)

La mesure de I’information mutuelle normalisée Normalized MI a été proposée dans
Bouma (2009) ; elle permet d’améliorer les résultats dans le cas de faibles fréquences d’ap-
parition des mots (cf. ’équation 4.13) :

W|xTF(z,
log |TFl(:) ><T(F(Z;IJ))
g TF(z,y)
log W]

NormalizedMI(z,y) = (4.13)

Cubic MI (cf. I’équation 4.14) est une autre modification de MI ; elle a été proposée
par B. Daille, dans le méme but, celui d’adapter la formule au cas des co-occurrences peu
fréquentes Daille (1994).

TF(z,y)®
W[ x TF(z) x TF(y)

CubicMI(z,y) = log (4.14)
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B. Daille a aussi proposé la mesure True MI (cf. I’équation 4.15) :

TE(z,y)
TF(xz) x TF(y)

TrueMI(z,y) = TF(z,y) X log (4.15)

Dans Silva et al. (1999), la Symmetrical Conditional Probability permet de vérifier la
cohésion entre les mots x ety (cf. 1’équation 4.16) :

~ TF(x,y)°
SCP(z,y) = TF() x TF () (4.16)

Dans Smadja et al. (1996), les auteurs proposent d’utiliser le coefficient de Dice Coef-
ficient de Dice, initialement emprunté de la théorie de I’information pour la traduction
automatique (cf. ’équation 4.17).

_ 2xTF(x,y)
DC(z,y) = TF@) £ TFQ) (4.17)

Dans Kitamura et Matsumoto (1996), la modification proposée par des auteurs
a permis d’améliorer la qualité d’extraction de bigrams fréquents, et de les classer
(cf. ’équation 4.18).

2xTF(x,y)

ModifiedDC(z,y) = log(TF(z,y)) X TF(z) + TF(y)

(4.18)

Une nouvelle modification et généralisation de I’Information Mutuelle a été proposée
dans Park et al. (2002). Les auteurs proposent une mesure pour calculer la cohésion de
termes composés de plusieurs mots (n > 2) et assigner les valeurs les plus élevées aux
termes dont la fréquence de co-occurrence est plus élevée (cf. I’équation 4.19).

rw X logT F(w) x TF(w)
TF(y)

GeneralizedDC (w,y) = (4.19)

Dans Daille (1994), B. Daille a également adapté plusieurs mesures d’association, em-
pruntées de la théorie de I’information, pour I’extraction des termes composés de deux
mots ; parmi elles le Simple Matching Coefficient (SMC), le Coefficient de Kulczinsky et
le Coefficient de Yule.

Le SMC (cf. I’équation 4.20) additionne les nombres de co-occurrences, et d’occur-
rences disjointes, de deux mots (indépendamment I’une de I’autre).

TF(z,y)+TF(z,9)

SMC(z,y) = W

(4.20)
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Le Coefficient de Kulczinsky (cf. ’équation 4.21) varie de 0 a 1 et, dans le cas ot le
mot x n’apparait qu’avec le mot x, il est supérieur de 0.5 :

. . _ TF(z,y) 1 1
Kulczinsky Coef ficient(z,y) = 5 (TF(x) + TF(y)> (4.21)
Le Coefficient de Yule (cf. I’équation 4.22) varie de -1 a +1. Si les mots sont

indépendants dans le corpus, il est égal a zéro. Pour les mots qui sont toujours ensemble
sa valeur est égale a +1 et pour les mots qui ne sont jamais ensemble, il est égal a -1.

TF(zy) x TF(2y) — TF(zy) x TF(zy)

YUC(z,y) = 7 F(zy) x TF(zy) — TF(xy) x TF(zy)

(4.22)

Pour extraire des termes multi-mots, on peut aussi utiliser le Coefficient de Jaccard
(cf. ’équation 4.23) qui est le ratio du nombre de co-occurrences de deux mots et de la
somme des occurrences de chacun d’eux sans ’autre.

JaccardCoef ficient(x,y) = TF(a:j;g])?f’Ty;’(x m (4.23)

Les mesures de Chi-Square (cf. I’équation 4.24) et T-Score (cf. I’équation 4.25) sont
utilisées pour mesurer le degré de dépendance de deux mots composant une locution
(4.24).

2
(PF(s,) - e

Chi-Square(z,y) = TF@) < TF () (4.24)
TF z,y) — TF(z)xTF(y)
T-Score(z,y) = @) W (4.25)

TF(z,y)

Le Gravity Count (cf. I’équation 4.26), proposé dans Daudaravicius et al. (2004), est
une mesure d’associativité qui permet d’estimer la fréquence a laquelle le deuxiéme mot
dans la paire suit (i.e. apparait a droite) le premier mot, ou I’inverse.

(TF(z,y)r(x)
TF(x)

(TF(z,y)l(y)

GravityCoun(z,y) = log TF(y)

+ log (4.26)

Le dernier outil de test paramétrique que nous allons citer pour la sélection des termes
est LogLikelihood Ratio (cf.1’équation 4.27). Il compare les valeurs maximales de deux
fonctions de vraisemblance selon les hypotheses que les deux mots forment, ou non, un
syntagme, Dunning (1993).
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TF(z)xTF(y) TF(x)xTF(y)
(4.27)
_ WI|XTF (& - WI|XTF(zy
+TF(zy) x log% + TF(zy) x ZOQM)

4.3.4 Methodes basées sur le contexte

Ces méthodes sont basées sur le contexte permettant de repérer les termes. Ici,
le contexte, gauche ou droit, est défini par des mots isolés ou des fragments com-
posés de plusieurs mots qui servent de bornes entre lesquelles les termes se trouvent
régulierement. Avec cette approche on parle de « termes imbriqués » (nested terms). En
pratique, les valeurs des bornes sont heuristiques ; elles peuvent étre spécifiques au do-
maine ou bien plus générales. Ci-dessous, nous allons lister les mesures permettant de
choisir le seuil de sélection des candidats en termes repérés dans le texte a I’aide du
contexte.

Les notations utilisées dans les formules sont :

P, est ’ensemble de toutes les phrases qui contiennent le mot ou la locution w;
C,, est ’ensemble de tous les contextes du mot ou de la locution w ;

|W,| est le nombre de mots contextuels du mot ou de la locution w;

TF,(c) est la fréquence du mot ¢ en tant que mot contextuel du mot ou de la locu-
tion w;

Frnaz(w) €8t la valeur maximale de la fréquence d’un n-gramme qui contient le mot
ou la locution w (i.e. un contexte plus le mot ou la locution w) ;

PN est I’ensemble N des les n-grammes les plus fréquents qui contiennent le mot
ou la locution w;

lioken (W) €t Tiopen (w) sont les sommes des fréquences des mots qui, dans les textes,
se trouvent a gauche, respectivement a droite, du mot ou de la locution w;
Liype(w) et rype(w) est le nombre des mots contextuels uniques qui se trouvent
juste a gauche, respectivement a droite, du mot ou de la locution w ;

|w| est le nombre des mots dans la locution w.

Un modeéle exploitant le contexte a été présenté dans Ananiadou(1994). La
caractéristique utilisée dans les méthodes de ce groupe est C-Value (cf. I’équation 4.28).
Initialement, elle a été utilisée pour trouver les termes composés de plusieurs mots. Ainsi
C-Value favorise les candidats-termes plus longs, et pénalise les locutions qui rentrent
fréquemment a I’intérieur des groupes nominaux.
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> TF(p)

loga|w| x (TF(w) - %) , silaphrase enveloppe w

C — Value(w) = (4.28)

loga|w| x TF(w), sinon

Dans Frantzi et Ananiadou (1997) on trouve une généralisation de cette mesure pour
les termes a un seul mot (cf. I’équation 4.29) :

> TF(p)

PE Py

4.29
Pl (4.29)

C-Value(w) = TF(w)

La modification la plus connue de C-Value est NC-Value (cf. I’équation 4.30) qui ra-
joute a (C-Value) I'information contextuelle ; I’équation 4.30 permet d’estimer le taux
d’indépendance de chaque mot dans le texte ou, autrement dit, de vérifier si le mot m est
nécessairement associé aux autres mots, Frantzi et Ananiadou (1997).

NC-Value(w) = 1 x MC — Value(w) x cweight(w), ou  (4.30)

W
e >, TF(e)
cweight(w) = Z weight(c) + 1 et weight(c) = 5 |VVC|| + eeV;/:;F(@ (4.31)

ecCly
Dans Frantzi et al. (2000) les auteurs proposent une autre variation de NC-Value (4.28).

NC-Value(w) = 0.8 x C-Value(w) + 0.2 x »_ TF(c) (4.32)
CGC’LU

Le Insideness (cf.1’équation 4.33) et le SumN (cf.’équation 4.34), Nokel et al. (2012),
sont des mesures envisageant les mots et les locution dans le contexte des phrases (sen-
tences) qui les entourent.

D’autres mesures considérent les mots et les locutions dans le contexte des phrases
qui les entourent, par exemple Insideness (4.33) et SumN (4.34), Nokel et al. (2012).

Insideness(w) = w (4.33)
2. TE(@p)
_ pePY
SumN (w) = N x TF(w) (4.34)
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Le Insideness permet de trouver les parties (fragments) de vrais termes, tandis que
SumN permet de vérifier si un mot ou une locution est utile pour la construction du
lexique de domaine.

Voici encore d’autres mesures construites sur ’hypothése que certains mots sont uti-
lisés plus souvent dans des unités terminologiques. On mesure ’accroissement de la pro-
babilité que les fragments contenant ces unités soient elles-mémes des termes. Nakagawa
et Mori (2003) proposent les deux formules : Token-LR (cf. ’équation 4.35) et Type-LR
(cf. I’équation 4.36).

Token-LRW) = \/lioken (W) X Tyopen (w) (4.35)

Type-LR(W) = +/liype X Ttype (4.36)

Mais ces deux mesures ne considerent que les mots contextuels, sans prendre en
compte les candidats-termes eux-mémes. Dans le méme ouvrage, afin de pallier cet in-
convénient, a été proposé la mesure FLR, qui a également deux variantes : Token-FLR
(cf. ’équation 4.37) et Type-FLR (cf. ’équation 4.38).

Token-FLR(w) = T'F(w) x Token-LR(w) (4.37)
Type-FLR(W) = TF(w) x Type-LR(w) (4.38)

4.3.5 Methodes basées sur les thématiques (topic-based)

Ces méthodes utilisent les mesures basées sur ce qu’on appelle des thématiques
(sujets, topics) ; I’idée sous-jacente est que chaque texte peut étre décrit par un en-
semble de mots caractérisant son sujet ; a ’origine c’était une méthode de classifica-
tion non-supervisée de textes. Actuellement ’extraction des thématiques est un domaine
a part entiére d’ingénierie des connaissances et elle dispose de ses propres méthodes.
Chaque thématique est présentée comme une liste ordonnée de mots fréquemment co-
occurrents.

Pour la construction de thématiques, on distingue deux types de modéle : probabiliste
et non probabiliste. Les modéles probabilistes représentent les textes comme un mélange
de thématiques, chaque thématique étant considérée comme une distribution de proba-
bilité sur les mots : LDA (Latent Dirichlet Analysis), PLSI (Probabilistic Latent Semantic
Analysis), Blei et Lafferty (2006).

Les modéles non probabilistes sont basés sur les méthodes d’agrégation (clustering)
tels que K-Means, agrégation hiérarchique (hierarchical agglomerative clustering) etc.,
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Rizoiu et Velcin (2011). Ces méthodes nous suggerent que les termes du domaine pour-
raient correspondre a certaines sous-thématiques. Dans Bolshakova et al. (2013) les au-
teurs ont démontré que I’algorithme NMF (Non-Negative Matrix Factorization) avec la
minimisation de la divergence de Kullback-Leibler (KL Divergence Minimization) est le
meilleur modeéle pour I’extraction de termes. En résumé, étant donné une matrice non-
négative V termes — documents, ’algorithme essaie de la décomposer en produit de deux
matrices non-négatives (une matrice "termes — document" W, et une matrice "thématique
— document" H) , tellesque V =W x H.

La diversité et ’abondance des méthodes d’extraction de termes témoignent qu’il
n’existe pas « une solution meilleure » pour tous les cas. La prise de décision dépend
de nombreux facteurs : le domaine, les textes, le type d’information qu’on cherche etc.
Dans notre cas nous avons choisi I’information mutuelle et I’indice de Jaccard.

4.4 Extraction des relations

4.4.1 Extraction des relations - une tache a plusieurs niveaux

Selon Bachimont (2000), la définition des relations entre les éléments de ’ontologie
peut étre envisagée sous plusieurs angles, linguistique, sémantique et ontologique, cha-
cun contribuant a interprétation des constituants de I’ontologie et de leurs relations.

La derniére étape de ’apprentissage ontologique est I'implémentation des résultats
dans un langage formel.

Au niveau sémantique, les relations entre les concepts ainsi que ’assignation des pro-
priétés aux concepts se présentent par le biais des prédicats. Ce fait implique la nécessité,
au préalable, de les répertorier, classifier et structurer (cf. les sections 2.4 et 2.5 du cha-
pitre 2).

On rappelle qu’en linguistique (Huddleston et Pullum (2005)) :

...un prédicat décrit généralement une propriété de la personne ou de la chose
visée par le sujet, ou bien décrit une situation dans laquelle cette personne ou
chose joue un certain role dans les clauses élémentaires décrivant une action ; le
sujet indique normalement ’acteur, la personne ou la chose qui exécute l’action,
alors que le prédicat décrit ’action.

I1 faut noter que chaque langue naturelle a plusieurs moyens, syntaxiques et lexicaux,
pour exprimer la méme relation ; par exemple, les phrases « les effets nocifs de la radio-
exposition » et « la radio-exposition se caractérise par des effets nocifs » expriment la méme
relation d’agrégation du type « Objet <+ Propriété(s) » (cf. Table 4.2 ). Pourtant, dans le
premier cas, elle est mise en ceuvre par une préposition et un article défini (« de la ») ;
dans le second cas, elle est mise en ceuvre par le verbe pronominal « se caractériser » au
présent.
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Finalement, il est difficile de définir les frontieres entre les différentes approches d’ex-
traction des relations car elles sont complémentaires et se renforcent réciproquement.

4.4.2 Classification des methodes d’extraction de relations

On utilise deux groupes de méthodes d’apprentissage pour aboutir a des résultats
satisfaisants dans I’extraction des relations : celles qui analysent la distribution des co-
occurrences des mots (cf. section 4.3.3) et celles utilisant des patrons lexico-syntaxiques
(ex. « TELS QUE + {Liste des groupes nominaux} ») ; ces dernieres sont liées aux méthodes
basées sur le contexte, cf. la section 4.3.4.

Les méthodes exploitant la distribution des co-occurrences des unités lexicales (des
mots et des locutions) ont deux branches :

e Considérer uniquement la co-occurrence des mots dans le méme énoncé, sans
considérer d’autres propriétés lexicales ou sémantiques ; c’est la méthode de
« window-based approache » (méthode de la fenétre glissante) ;

e Utiliser aussi les structures syntaxiques et les roles thématiques des arguments
dans ces structures, GuoDong et al. (2005).

Les méthodes basées sur I’analyse distributionnelle ont I’avantage de repérer la
présence d’un lien statistiquement significatif entre les termes, mais il reste a distin-
guer les relations syntagmatiques (comme les collocations ou les relations nom-verbe)
et les relations paradigmatiques (comme la synonymie, hyperonymie), Fabre et D. (2006),
Morlane-Hondeére et Fabre (2012).

Les méthodes basées sur les patrons lexico-syntaxiques ont été introduites par
M. Hearst Hearst (1992). Elles ont permis d’améliorer la précision des résultats mais
elle ne permettent de construire qu’un seul type de relations, Perinet et Hamon (2013),
et chacune d’elles sont relativement rares dans les corpus. Néanmoins ces méthodes,
basées sur les patrons pour I’extraction des relations non-taxonomiques, continuent a
se développer, Barriere (2008), Budanitsky et Hirst (2001).

Le perfectionnement de ces méthodes est stimulé par les progres des différents ou-
tils d’analyse linguistique : I’analyse morphologique permettant de définir la partie du
discours (part of speach) de chaque mot (Falk et al. (2014)) et I’analyse des dépendances
syntaxiques dans les phrases (de Marneffe et al. (2006)).

Les démarches de type linguistique qui permettent d’améliorer les résultats sont
I’analyse syntaxique et morphologique, la lemmatisations et la racinisation (stemming)
des mots. Elles facilitent la récupération, par des moyens différents, des fragments des
phrases dans lesquelles les candidats-termes sont explicitement liés. Ainsi, on a vu
récemment apparaitre des travaux utilisant ’apprentissage approfondi (deep learning),
basés sur I’analyse syntaxique des énonces et les calculs de dépendances entre les mots ;
citons Daojian et al. (2014). Notons que ces méthodes peuvent aussi étre classées dans la
catégorie de I’analyse distributionnelle.
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Jusqu’a tout récemment, le seul moyen d’apprentissage pour I’identification et la
classification des relations restait 'utilisation d’heuristiques trés cotiteuses en temps et
nécessitant la collaboration de linguistes spécialisés. Mais a partir des années 2000, les
ressources lexiques et lexicographiques sont de plus en plus utilisées pour I’identification
des relations et leur caractérisation Velardi et al. (2013), Specia et Motta (2006), Schutz et
Buitelaar (2005), Ciaramita et al. (2005).

Les méthodes qui ont influencé nos propres recherches sont décrites dans la section
4.4.4.

4.4.3 Classification des relations

Pour I’apprentissage des ontologies, les relations peuvent étre classées selon deux
aspects : sémantique et ontologique.

Selon la définition formelle (Cimiano et al. (2005), Serra et al. (2013)), ’ontologie peut
étre décrite comme suit :

O = (C,H,I,R,P,A)

Dans ce 6-tuplet sont listés les éléments suivants : C = Cc U C; est ’ensemble
des classes, soit des concepts (C) dont chacun correspond a I’ensemble des entités (C;)
qui peuplent ce concept.

H (cf. I’équation 4.39), I (cf. I’équation 4.40) et R ( I’équation 4.41) sont les types de
relations ; P (4.42) est ’ensemble de propriétés des concepts et A (4.43) est ’ensemble des
axiomes et régles qui controlent la cohérence de I'ontologie et permettent I’inférence de
connaissances nouvelles.

H = {kind_of(c1,¢c2) | c1 € Cc, c2 € Cc} (4.39)

I ={is_a(c1,c2) | c1 € Co Neg € Ce} (4.40)

R = {rel_k (c1,c2, ... ¢) | Vi,c; € C} (4.41)

P = {prop_C(cg,datatype) | cx, € Cc} A {prop_I(ck,value) | ¢ € Cr} (4.42)
A = {condition, = conclution, (c1,ca, ... ¢y) | V], ¢; € Cc} (4.43)
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On distingue les deux types des relations entre les concepts : les relations hiérarchisées
de subordination (ou subsomption) et les relations associatives (non-taxonomiques,
non-subordonnées).

Les relations hiérarchisées, elles-méme, se divisent en deux sous-catégories : Kind-of
ou Classe—Sous-Classe (4.39), et Is-a ou Classe—Entité (4.40).

Lors de I'implémentation dans un langage formel, les relations qu’on a mises en
évidence se voient assigner certains propriétés, telles que la transitivité, la symétrie,
l’ordre, I’équivalence ; en méme temps, on leur impose des restrictions.

Cet ensemble de types de relations ontologiques n’est pas suffisant pour modéliser
de facon satisfaisante un domaine spécialisé, ni pour fournir des regles de détection des
traits linguistiques des relations dans les textes.

Néanmoins, a notre connaissances, il n’existe pas pour le moment de classification
universelle des relations prédicatives, bien que certaines relations soient unanimement
acceptées : synonymie, antonymie, causalité, relations hiérarchiques telles que hyper-
onymie, méronymie, etc.

Une de premiéres systématisations de la terminologie en tant que sous-langue for-
melle a été réalisée par E. Wiister qui a proposé de distinguer les relations logiques et
ontologiques. Dans chaque groupe de relations, il existe une hiérarchie. Les relations
logique sont définies comme relation de ressemblance. Les relations ontologiques sont
comprises comme des relations de contiguité dans ’espace et le temps, Wiister (1985).

Beth Levin a accompli un travail important sur la classification lexico-sémantique
des verbes anglais, basée sur I’analyse de leur structure argumentale (Levin (1993)), Kip-
per et al. (2007)). Gaston Gross a produit une classification équivalente pour le fraincais
(Gross (1975)). La méthode propose de regrouper les objets en fonction de leurs roles dans
les schémas de prédicats (Gross (2008)).

Dans Rosario et Hearst (2001) les auteurs proposent 13 classes qui décrivent les rela-
tions sémantiques possibles dans un groupe nominal entre le nom central et ses dérivés.
Dans Girju et al. (2005) les auteurs proposent le systeme de 35 classes pour les relations
sémantiques dans les groupes nominaux.

Dans notre travail, nous nous intéressons principalement aux relations récurrentes
entre les verbes et les noms, car ce sont les verbes qui jouent le plus souvent le role de
prédicats liant les concepts dans les structures argumentales.

Dans Nayhanova (2008) ’auteur propose une typologie des relations liant les termes,
cf. Table 4.2, ainsi qu’une correspondance entre les relations ontologiques et les prédicats
verbaux cf. Table 4.3.

77



Categque GrouPe Relation Typt.e de
de relations | de relations notion
Kind-of (Is-a) .
., . . . Abstrai
Hiérarchie Attribut < Valeur d’attribut bstrait
. . et concret
Invariant < Variant
Intégralité «» Part (Part-of)
L Objet <+ Propriété(s)
Agr ion . .. Appartenan
gregatio Objet «+» Localisation ppartenance
Niveau <+ unité de niveau
Objet d’action <« Action
+» Sujet d’action
Oualitati Cause ++ Conséquence
Qualitatifs Condition < Action
. Evénement <+ Action
Fonctionnelle , . Processus
Aspect (Etat) < Action
Evénement <+ Aspect (Etat)
Terme < Synonyme
Données <+ Action
Données <+ Grandeurs
Terme <> Mode d’usage
S . , . Le fond
Sémiotique Terme <> Mode de représentation
. et la forme
Terme <> Signe de terme
) Equivalence
. Equivalence | Terme > Synonyme de terme
Quantitatif quv > synony , et_ .
I’opposition
Corrélation Terme <> Corrélatif de terme

Table 4.2: Types de relations entre les termes.

4.4.4 Les meéethodes d’extraction des relations

Dans cette section, nous allons décrire plus en détail des méthodes dont le point com-
mun est 'utilisation des verbes en tant que marqueurs des relations entre les concepts.
Ces méthodes différent selon les pré-requis pour le traitement des données initiales, la
profondeur de ’analyse linguistique, et les critéres de sélection des relations-candidates.

Un des premiers algorithmes d’extraction automatique des relations causatives est

décrit dans Girju et Moldovan (2002). Ces auteurs ont repris une méthode décrite en 1992

par C. Fillmore afin d’apprendre la structure du cadre de RISQUE (cf. la section 2.6.1.1,

p. 27), Fillmore et Atkins (1992).

L’objectif principal des expériences de Villaverde et al. (2009) est de trouver le seuil de
confiance pour sélectionner les verbes. Les ressources initiales sont : un corpus de textes
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Ensemble
Groul?e Relation Preédicat de’s valeurs
de relations de I’argument
premier
Kind-of (Is-a) {Classe, Type}
Hiérarchie Attribut < Valeur d’attribut PHier(a,z,y) {Catégorie,Valeur}
Invariant < Variant {Invariant,Variant}
Intégralité «» Part (Part-of)
L Objet «++ Propriété(s) .
Agrégation Objet < Localisation PAggr(a,z,y) {Classe,Kind}
Niveau <+ unité de niveau
Objet d’action <« Action
+» Sujet d’action .
, {Fonction,
Cause + Conséquence
... . Cause,
Condition «++ Action .
r o, . Condition,
. Evénement < Action £,
Fonctionnelle , . PFun(a,z,y,z) | Evénement,
Aspect (Etat) < Action Etat
Ever%errrrlsnt HSArslprelc’irEEtat) EtatOb]', Outil,
ere > Synonyme Date, Quantité }
Données « Action
Données <> Grandeurs
Terme <> Mode d’usage {Expression,
Sémiotique Terme <> Mode de représentation | PForm(a,x,y,z) Représentation,
Terme <+ Signe de terme Symbole}
Equivalence | Terme «> Synonyme de terme PEquiv(a,x,y) | {Synonyme}
Corrélation | Terme <« Corrélat de terme PCor(a,x,y) {Correlz;t,
Opposé}

Table 4.3: Correspondance entre les relations ontologiques et les prédicats.

spécifiques au domaine, une liste de candidats concepts ou une hiérarchie de concepts. Le
traitement du corpus élimine les mots vides. A la fin du prétraitement le texte se présente
sous la forme d’un sac de mots « bag-of-words ». Les auteurs utilisent les synonymes des
concepts initiaux trouvés dans WordNet et cherchent le verbe qui les lie. Les régles d’as-
sociation sont basées sur ’algorithme d’Agrawal (Agrawal et al. (1993)). Le probléme prin-
cipal est la sélection des candidats verbes appropriés pour relier les concepts.

Stevenson (2004) utilise ’analyse syntaxique pour identifier dans un corpus les pa-
trons du type SVO (Sujet-Prédicat-Objet). Le mécanisme d’apprentissage permet de trou-
ver de nouveaux partons, similaires aux patrons dont on a appris la pertinence. L’auteur
utilise une mesure de similarité basée sur la valeur de contenu d’information (Informa-
tion Content). Pour commencer le processus d’apprentissage de nouveaux patrons, il faut
avoir des patrons déja acceptés avec des scores égaux a 1. Une contrainte importante est
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que les entités nommées doivent avoir été annotées préalablement, ce qui est impossible
a faire de facon automatique. De plus, la méthode permet bien de former des topics, mais
pas de distinguer les concepts au sens d’une ontologie.

Dans Kavalec et al. (2004), les auteurs proposent une méthode d’apprentissage des
regles d’association basée sur les paramétres probabilistes d’occurrence des verbes en
association avec les deux concepts donnés. Ils supposent que ’association existe dans
des limites d’une distance spatiale entre les concepts. Ils sélectionnent les verbes dont
la probabilité conditionnelle d’association est supérieure a un seuil empirique. Mais les
verbes fréquents sont souvent trés génériques, ce qui peut engendrer une redondance
des résultats quand on utilise ces verbes comme marqueurs pour chercher de nouvelles
entités. La méthode a été étendue par le rajout de la direction de la relation entre les
concepts (Punuru et Chen (2012)).

Dans Serra et Girardi (2011) et Serra et al. (2013) les auteurs proposent un algorithme
d’apprentissage supervisé de relations non taxonomiques a partir d’un corpus (LNTRO -
Learning Non-Taxonomic Relationships of Ontologies). Les auteurs soulignent les deux
aspects fondamentaux en Ontology Learning : - 1a qualité et la disponibilité des connais-
sances préalables sur le domaine ; - le format des données d’ou les connaissances doivent
étre extraites. A la différence des méthodes de cette catégorie, les auteurs proposent
d’utiliser la distance maximale entre les concepts pour assurer leur filiation importante
par biais d’'un verbe. Mais les parameétres de la méthode doivent chaque fois étre réglés
par un spécialiste.

Makki et al. (2008) proposent une méthode semi-automatique de peuplement d’une
ontologie, basée sur I’application de regles de reconnaissance des instances ; les rela-
tions sémantiques entre les concepts y sont prédéfinies a I’aide des experts qui doivent
proposer une ontologie générique. Les relations entre les concepts sont exprimées par
les verbes. Les régles de reconnaissance se présentent sous forme de patrons du type
(Instance-a ,Vab ; Instance-b) ot les « Instances » sont les groupes nominaux a droite et a
gauche de verbe. La relation inclut tous les verbes-synonymes proposés par WordNet, ce
qui fait diminuer la précision des résultats car, parmi les synonymes, peuvent se trouver
des verbes qui ont des sens spécifiques, différents de ceux utilisés dans le domaine qu’on
étudie.

4.5 Conceptualisation

Dans le domaine de I’apprentissage des ontologies, la conceptualisation peut étre in-
terprétée de deux facons. D’une part, il s’agit du processus d’acquisition, dans le cor-
pus, des candidats-termes et de leurs liens lexicaux. D’autre part, la conceptualisation
se comprend comme le résultat de la transformation des unités recueillies en concepts
et relations ontologiques. Ces démarches sont difficiles a formaliser. Pour cette raison,
Mondary et al. (2008) soulignent la nécessité de travailler étroitement avec des experts
du domaine dans toutes les étapes de la construction de I’ontologie. La méme idée est
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partagée par Héon et al. (2009) et d’autres chercheurs qui adaptent la méthodologie de
modélisation par objets typés, MOT (Paquette (1996b)), pour faciliter la production de
la spécification formelle (en OWL, par exemple) en partant du modeéle semi-formel ob-
tenu lors de I’élicitation des préférences de I’expert (c’est a dire quand on aide I’expert a
formaliser ses connaissances). Ce modele semi-formel est plus facilement lisible par les
spécialistes qui ne sont pas informaticiens.

Finalement, la conceptualisation correspond au modéle du domaine ot les concepts 2
sont compris comme des étiquettes linguistiques pour évoquer certaines notions. Dans le
cas d’'un domaine spécialisé, la terminologie du domaine restreint ces moyens, en faisant
de chaque terme une entité conceptuelle associée a une certaine notion invariante Roche
(2005).

Donc, afin de faciliter la conceptualisation, il faut se concentrer sur les méthodes de
regroupement des unités lexicales sémantiquement proches, et sur la désambiguisation
du sens des mots.

Une tendance récente est d’utiliser les arbres de dépendances tirés des théories gram-
maticales. On appelle les méthodes de ce groupe « deep learning methods ».

On distingue deux théories qui exploitent les dépendances syntaxiques : celle de TAG
(Tree Adjointing Grammar), dont I’hypothése est que toute dépendance syntaxique est
exprimée localement par un arbre élémentaire unique Frank (2004), et DRT (Discourse
Representation Structures) Cimiano et al. (2014).

Dans le premier cas, on part du sujet de la phrase comme téte de I’arbre pour déployer
la structure arborescente. Dans le deuxiéme cas, on part du verbe.

Le probléeme de I’ambiguité se pose lors de I’étiquetage des concepts. Les méthodes
qui proposent une solution a ’'ambiguité utilisent des ressources lexicales extérieures
(cf. 2.6). Par exemple, dans Flati et Navigli (2013), Velardi et al. (2013), Moro et al. (2014)
les auteurs proposent d’utiliser des ressources lexicales multilingues, notamment Babel-
Net, pour les différents aspects de traitement linguistique. En particulier, ils proposent
une approche unifiée multilingue, basée sur un graphe ; ils obtiennent un liage des entités
et une désambiguisation du sens de mots basée sur une identification floue de significa-
tions combinée a I’heuristique la plus dense d’un sous-graphe ; cette approche permet de
sélectionner des interprétations sémantiques trés cohérentes.

Dans Fabre et D. (2006) les auteurs présentent des méthodes utilisant WordNet pour
repérer la synonymie entre les mots. Mais, pour nous, WOLF qui est I’'analogue francais de
WordNet, n’est pas suffisamment complet pour les domaines scientifiques et techniques.
Nous avons utilisé une autre ressource en ligne : CRISCO, le Dictionnaire Electronique
des Synonymes (cf. la section 5.4.3 du chapitre 5).

2. cf. la définition d’un concept dans les contextes différents dans Table 2.1 de la section 2.3.1
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4.6 Conclusion du chapitre 4

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de I’art sur les méthodes destinées a
I’extraction des termes, des relations et de la conceptualisation.

Les méthodes de sélection de termes sont nombreuses et variées et il est difficile de
choisir « la meilleure méthode » car les résultats dépendent de plusieurs facteurs tels
que le domaine étudié et la définition des termes (sont-ils toujours des mots isolés, ou
peuvent-ils étre des multi-mots ?). analyse syntaxique permet de rajouter des informa-
tions additionnables telles que les parties du discours, par exemple, et d’enrichir I’exploi-
tation du corpus afin d’améliorer les résultats. Mais cela complique les calculs.

Un probleme majeur auquel on est confronté lors de I’extraction des relations est la
nécessité de les classifier correctement. En regle générale, il faut faire le choix entre les
méthodes qui permettent I’extraction d’un seul type de relation, et les méthodes qui
cherchent des chaines des mots supposés étre unis par certaines relations a définir. La
solution de ce probléme se trouve dans I’utilisation de modeéles conceptuels, sur lesquels
on s’est préalablement accordé avec des experts du domaine.
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Chapitre 5

Nos expérimentations

5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous décrivons les résultats obtenus au cours de nos recherches. Ils
ont été présentés dans des revues et des conférences, notamment IMS-2012, TIA-2013,
TOTH-2014, Eastern-European Journal of Eenterprise Technologies, Bionica Intellecta
(Buonuka nnremnekra), Herald of the NTU « KhPI » (BectHuk HTY « XIIH »).

Au départ, ’objectif principal de nos recherches était de :

e Réaliser un état de I’art des différentes approches et méthodes de construction
d’une ontologie de domaine ;

e Explorer les tendances récentes pour I’apprentissage d’une ontologie de domaine ;

e Formuler des recommandations sur les étapes et méthodes d’apprentissage d’on-
tologie, et les vérifier expérimentalement.

Au final, nous avons proposé une approche compléte permettant de créer une onto-
logie de domaine « de A a Z » en utilisant largement les ressources linguistiques en ligne
telles que les dictionnaires des synonymes. La création se réalise en deux temps :

- la premiere étape installe le noyau d’ontologie ;
- la deuxiéme étape effectue I’extension et ’instanciation de I’ontologie.

Pour la construction de notre ontologie, nous adoptons I’approche terminologique ;
le résultat recherché est 1’organisation du vocabulaire spécialisé, sous forme d’une
hiérarchie de termes groupés autour des concepts qu’ils représentent, ainsi que leurs re-
lations sémantiques. Les concepts, sont décrits via des listes de termes les plus génériques
possible. De plus, nous devons formuler les regles de reconnaissance permettant I’exten-
sion du vocabulaire.
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Avant de décrire en détail notre approche et ses méthodes, nous rappelons deux prin-
cipes de départ formulés dans le chapitre 3.

Premiérement, nous sommes convaincus qu’il faut organiser un processus guidé avec,
al’issue de chaque étape, une validation des résultats intermédiaires par des experts. Ceci
est proche de la stratégie de la plateforme TERMINAE (cf. la section 3.5.1, p. 45).

Deuxiémement, les concepts supérieurs n’étant généralement pas trés nombreux,
entre dix et vingt en moyenne, Velardi et al. (2013), il vaut mieux utiliser au début un
modéle construit avec I’expert du domaine. Autrement dit, la conceptualisation anti-
cipée devient une étape principal dans tout le processus et les efforts des développeurs
doivent se concentrer sur I’élaboration de méthodes (semi-)automatiques de formalisa-
tion des connaissances. Ceci permet d’éviter I’laccumulation progressive de faux résultats
intermédiaires ; elles sont a la base de nos méthodes.

Le chapitre est organisé comme suit : la section 5.2 présente le domaine d’appli-
cation choisi : la sécurité radiologique. La section 5.3 décrit les principes généraux de
notre approche ; la section 5.4 discute du choix d’un dictionnaire en ligne, puis présente
les démarches entreprises pour I’installation de nos deux corpus et leur pré-traitement
syntaxique. La section 5.5 récapitule ’enchainement de nos méthodes et présente les
résultats d’expérimentations. La section 5.6 conclut le chapitre.

5.2 Domaine d’application : la radioprotection

5.2.1 Le choix du domaine

Nous avons choisi le domaine de la sécurité radiologique (ou radioprotection, RP)
comme domaine d’application pour tester les méthodes proposées. Le choix s’explique
par plusieurs raisons :

e La radioprotection est un des domaines dont dépend la santé des personnes et
I’état de ’environnement.

e Le domaine de la radioprotection, étant a la fois scientifique et technique, il utilise
une terminologie riche et spécifique.

e De tres nombreux textes officiels, éditée par ’AIEA (Agence Internationale pour
I’Energie Atomique) et les commissions nationales sur la Radio-Protection, sont
disponibles en plusieurs langues. Cela nous a permis de créer les corpus pa-
ralleles et de comparer la qualité des résultats des expérimentations sur les langues
francaise et russe qui ont des structures grammaticales différentes.

e La possibilité de consulter des experts du domaine qui travaillent au Centre Na-
tional Scientifique « Institut de la Métrologie » de Kharkov en Ukraine.
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Lobjectif principal de la radioprotection (ou sécurité radiologique) est la minimisa-
tion des risques liés a I’exposition aux rayonnements ionisants des personnes et de ’en-
vironnement. La gestion des risques demande des actions coordonnées de spécialistes de
nombreux domaines tels que la médecine, la physique, I’ingénierie, le droit, la techno-
logie, etc. (cf. la figure 5.1 tirée du Wilson et al. (1997)). La réglementation les risques
radiologiques est publiée dans les séries d’ISO et dans les Normes de streté de I’AIEA.

5.2.2 Les principaux aspects de la radioprotection

La prise des décisions dépendant d’un ensemble de facteurs de nature tres variée, il
est primordial de construire et de maintenir une base de connaissances liée a ’ontologie
du domaine (ou a plusieurs ontologies de sous-domaines spécifiques).

Solar Imager (s} Operational Radiation Risk Management
Heliosphere Architecture Elements
I Monitor(s)
9 Particie

==

Space Weather mnwruum
Forecast Center

Flight Plan
Models and

Flight Rules Analysis Input

Figure 5.1: Eléments du systéme de gestion des risques radiologiques.

On distingue trois catégories « d’objets » visés par les mesures de sécurité :

1. Le personnel, c’est a dire les gens qui sont en contact avec des matériaux radioac-
tifs dans leur activité professionnelle.

2. La population qui peut étre exposée aux rayonnements.
3. Les lieux et locaux dans lesquels travaillent ces personnes.
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Pour le personnel, les outils de sécurisation sont :

e Les restrictions du travail prés des sources radioactives selon ’age, le sexe, ’état
de santé, les doses précédentes d’exposition aux rayonnements, etc. ;

e Le respect du code de sécurité et des niveaux d’exposition maxima ;

e Lorganisation de conditions de travail respectant les normes et régles de la
sécurité radiologique ;

e Lutilisation d’équipements de protection individuelle ;

e Lorganisation d’un systéme d’information pour le controle des niveaux de rayon-
nement dans ’environnement de travail et de vie ;

e L’adoption de mesures additionnelles de protection du personnel en cas d’augmen-
tation de la radiation ou de menace d’accident.

Pour I’environnement (i.e. les lieux et les locaux) :

e La qualité du plan d’organisation des sites de radiation, de leur entretien et des
conditions de mise hors service ;

e Le choix de ’emplacement de chaque site de radiation ;

e La protection physique des sources de radiation ;

e La délimitation de périmeétres différenciés autour et a I’intérieur des sites les plus
dangereux ;

e Loctroi de licences pour des activités liées au travail avec les sources radiatives et
I’évaluation sanitaire et épidémiologique des produits et des procédés d’utilisa-
tion ;

e Lorganisation d’un systéme de mesure et de controle de radiation ;

e La formation continue du personnel et les instruction a la population.

Pour la population :

Le respect des normes de sécurité radiologique ;

La fixation des quotas d’exposition en fonction de la source de radiation ;
Lorganisation d’un systéme d’information et de contréle du niveau de radiation ;
La planification des mesures de sécurité dans les conditions normales, et en cas de
menace d’accident ;

e Lapprovisionnement systématique et gratuit de la population en équipements de
protection individuelle tels que les masques respiratoires, les masques a gaz, les
doses d’iode, etc.

5.2.3 Lorganisation de la collaboration avec un spécialiste du domaine

Les méthodes que nous proposons supposent une intervention humaine pour valider
les résultats. Le spécialiste avec lequel j’ai été en contact tout au long de ma these est le
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directeur du « Laboratoire Scientifique des Rayonnements Ionisants et de la Dosimétrie
des Radiations » qui appartient a I’« Institut de Métrologie » du Centre National Scien-
tifique d’Ukraine. Ce laboratoire est responsable des controle réguliers de I’équipement
de mesure radiologique pour les centrales nucléaires, les mines, les hopitaux, etc. Le la-
boratoire est habilité a la certification des nouveaux outils et il participe aux sessions de
PAIEA.

La premieére intervention de I’expert a porté sur les consignes pour constituer le cor-
pus qui devait inclure des documents sur toutes les activités du domaine de la Radiopro-
tection (cf. la section 5.4.1). Les autres consultations ont été données a chaque étape, en
fonction de la disponibilité de ’expert.

5.3 Notre approche : cadre geneéral

Dans la communauté des chercheurs et des informaticiens du domaine de I’ingénierie
d’ontologie, il est maintenant reconnu que la construction d’une ontologie suppose plu-
sieurs étapes. En regle générale, on commence par I’installation d’un noyau d’ontologie
qui comprend soit la simple énumération des dénominations des concepts, soit, en plus,
une hiérarchie de ces concepts. Le noyau d’ontologie sert a ’extraction des nouveaux
candidats-termes. Aprées cette premiére étape, on définit les relations sémantiques entre
les concepts. C’est, entre autre, la stratégie « Layer cake » (cf. la section 4.1, p. 61).

Partant du point de vue que la construction d’une ontologie se divise en deux
grandes parties - la construction du noyau d’ontologie, puis son enrichissement par des
termes nouveaux - nous proposons d’inclure I’extraction des relations sémantiques dées
la premiére étape. Autrement dit nous proposons de donner la méme importance aux
concepts et aux relations qui les lient.

Ainsi, nous commencons par la conceptualisation anticipée du domaine de modélisation
et, en méme temps, la modélisation linguistique anticipée de corpus d’entrée (cf. la sec-
tion 5.5.1, p. 93) et nous introduisons la notion de cadre prédicatif (défini ci-dessous). La
définition, dés la premiére étape, des relations régissant la quétes de nouveaux candidats-
termes améliore les résultats de la deuxiéme étape.

Nous proposons le mode opératoire suivant :

1. En consultation avec les experts, définir une liste limitée de termes généraux et
des catégories de relations sémantiques entre ces termes ;

2. En prenant chacun des termes précédents comme référence d’un concept, grouper
autour d’eux ses synonymes pour constituer les classes sémantiques représentant
les concepts a travers leurs extensions sémantiques (cf. la définition dans la section
5.5.1,p.93);
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3. Former le cadre prédicatif sous la forme de ’ensemble de classes lexico-sémantiques
des verbes ;

4. Appliquer le cadre prédicatif pour I’extraction de nouveaux candidats-termes pour
peupler I'ontologie.

Notons que I’ordre des items 2 et 3 est libre.

Eclaircissons la notion de cadre prédicatif. En partant de I’idée que toute structure se
définit par les liens fonctionnels entre ses constituants, nous étendons la notion classique
de cadre sémantique (cf. section 2.4.2.1) a I’ensemble des prédicats qui caractérisent la
structure du modele ; dans la projection linguistique, ce sont majoritairement les verbes.

Définition. Le cadre prédicatif est ’ensemble des classes sémantiques des verbes qui
représentent les relations entre les concepts de ’ontologie au niveau linguistique.

Les figures 5.2 et 5.3 visualisent notre approche. La figure 5.2 illustre la connexion
étroite entre I’extraction des concepts et la définition des relations sémantiques, ainsi que
leur conditionnement réciproque. La figure 5.3 décrit les sous-processus, impliqués dans
la construction de ’ontologie ; ils y sont regroupés en fonction de I’objectif a atteindre :
I’extraction de nouveaux composants, I’enrichissement de ’ontologie, et son évaluation.

o Cadre prédicatif 20 J-
'» PHier(a, x,v) + O Oty
Structure Contenu <_ a € {Class,Kind} OO/ | b,
, T Validation T ;
e !
L,

Figure 5.2: La construction du noyau de ’ontologie.
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Regroupement Construction Correction
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Figure 5.3: Flot de travail pour la construction de I’ontologie de domaine.

5.4 Acquisition des ressources

5.4.1 Installation des deux corpus

Le qualité du résultat final dépend beaucoup des ressources utilisées. Ces ressources
sont variées, Gomez-Pérez et Manzano-Macho (2003), Zhou (2007), Drumond et Girardi
(2008) : glossaires, dictionnaires ou thésaurus (spécialisés ou non), bases de données,
textes. Parmi les ressources mentionnées, les textes sont considérés comme les plus im-
portants parce qu’ils sont nombreux et facilement accessibles, et qu’ils contiennent, a
I’état latent, les connaissances conceptuelles modélisant le domaine, les entités illus-
trant des phénomeénes, les états, les processus, etc.

Les principales difficultés dans I’analyse et le traitement des textes sont : leur redon-
dance par rapport a I'information pertinente qu’ony cherche, la diversité des formes mor-
phologiques pour le méme lemme et la diversité des formes lexicales pour la méme notion
ou concept. Ceci nécessite la mise en ceuvre de méthodes d’analyse a la fois statistiques
et linguistiques. C’est dans cette direction que se développe I’apprentissage d’ontologie
depuis 10 ans Cimiano et al. (2014), Mondary et al. (2008). Pour cette raison, la premiére
tache pour la construction d’une ontologie de domaine est I’installation d’un corpus cou-
vrant au maximum le lexique du domaine. Pour constituer nos corpus, nous avons suivi
les préconisations pour la constitution de corpus généraux et spécialisés présentées dans
Wynne (2005).

Nous avons installé deux corpus, francais et russe. La plus grande partie des deux cor-
pus rassemble des documents identiques par leurs structures et leurs contenus. Ce sont
notamment des documents officiels accessibles en ligne, tels que les Normes de Sireté
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Radiologique et les rapports publiés par 'TAEA et les Commissions nationales et inter-
nationales de protection radiologique. Le corpus francais contient, en plus, des articles
de revues spécialisées publiés depuis 1999. Ce corpus frangais contient environ 1 500 000
mots dans 63 documents ; le corpus russe contient 600 000 mots dans 48 documents.

La plupart de ces textes étant initialement en format PDF, nous avons di les convertir
dans un format .TXT utilisable pour le traitement, puis les nettoyer de tous les caracteres
parasites.

5.4.2 Etiquetage des textes

L’étape suivante du traitement du corpus est I’étiquetage des textes avec les balises
morpho-syntaxiques.

Actuellement, I’éventail des outils librement disponibles pour I’analyse syntaxique
et morphologique offre un vaste choix. Pour le corpus francais, le choix en faveur de
TreeTagger a été fait a partir des résultats présentés dans Falk et al. (2014) sur les 7
parseurs du francais et a partir de notre expérience ; nous avons testé plusieurs outils,
notamment les analyseurs de Stanford et Brill. La qualité de TreeTagger s’est avérée par-
ticulierement bonne pour les substantifs, les adjectifs et les verbes ; or ces parties du
discours nous intéressent en priorité car ils caractérisent particulierement le lexique du
domaine. TreeTagger est I’outil-pionnier d’étiquetage automatique basé sur un modele
probabiliste d’arbre de décision Schmid (2000). Le parseur distingue 33 formes morpholo-
giques et grammaticales pour le francais et il renvoie le lemmes de chaque mots d’entrée.
Pour nos objectifs, on n’a pas besoin d’une analyse morphologique aussi détailléee ; par
exemple la distinction des temps des verbes, ou du genre des substantifs et adjectifs, ne
nous est pas utile. Pour ces raisons, au cours de I’étiquetage du corpus francais, nous
avons réduit le nombre des formes distinguées de 33 a 15 (Table 5.1).

Par exemple, la sortie de TreeTagger pour le fragment de texte « ...détriment causé au
personnel médical est pris en compte de facon subsidiaire » est la séquence suivante :

« detriment/NOM/deétriment causé/PPP/causer au/PRP/au personnel/NOM/personnel
médical/ADJ/médical est/VER/étre pris/PPP/prendre en/PRP/en compte/NOM/compte de/PRP/de
facon/NOM/facon subsidiaire /AD]/subsidiaire ./SENT/. »

Pour le corpus russe nous avons testé deux outils : la version de TreeTagger pour le
russe, et le module morphologique proposé dans le cadre du projet AOT !, basé sur un au-
tomate fini et un dictionnaire morphologique de 161 000 lemmes. Ce dernier est construit
a partir du dictionnaire grammatical russe de Zalizniak (A. 3anu3usk), Zaliznyak (1977),
Sokirko (2004). Bien que les résultats des tests obtenus avec ce dernier outil aient été un

1. www.aot.ru
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Balise Descripteur grammatical
ABR Abréviation
AD] Adjectif
ADV Adverbe
ART Articles
DET Pronom possessif
KON Conjonction
NAM Nom propre
NUM Nombre ou tout chiffre
PPP Participe passé

PRO Tous les autres pronoms

PRP Toutes les prépositions (y compris celles liées aux ar-
ticles)

PUN Toute ponctuation autre que le point

SENT Point
SYM Symbole
VER Toutes les formes des verbes sauf PPP

Table 5.1: Liste réduite de nos 17 balises morpho-syntactiques pour le francais, regrou-
pant celles de TreeTagger.

peu meilleurs que ceux obtenus a ’aide de TreeTagger, nous avons décidé d’utiliser le
dernier pour garder ’homogénéité du cycle de traitement des deux corpus.

TreeTagger pour le russe distingue plus de 750 formes morphologiques. Dans ce cas,
nous avons réduit le nombre des formes a 8. Leur description est présentée dans la
Table 5.2.

TreeTagger Descripteur grammatical Tag simplifie
Afc* Afp* Toutes les formes des adjectifs ADJ
Mc* Toutes les formes des noms et adjectifs NUM
numeraux

Nc* Toutes les formes substantives Noun

pP-* Tous les pronoms PRN

R* Adverbes ADV

Vm* Tous les verbes Verb
Vmps*, Vmpp* Tous les participes Part
Aposition Prépositions Adp

Table 5.2: Liste réduite de nos 8 balises morpho-syntactiques pour le russe, regroupant
celles de TreeTagger.
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Voici, par exemple, la sortie de TreeTagger pour le fragment de texte : «YposHu o6uiezo
paduakmugHozo 3azpsi3HEeHUs. KOx#U onpedeieHsl C yuermom NPOHUKHOBEHUs uacmu 3azpsi-
3HeHus uepe3 HenospexcoeHHyl Koxcy... » (Les niveaux de la contamination radioactive
totale de la peau sont définis en tenant compte la pénétration de la partie de contamina-
tion dans la peau intacte).

Vpoenu/Noun/yposeHwv 06ujezo/AD]/obuwuii/ paduakmuerozo/AD]/paduakmueHstii 3azps-
3HeHusi/Noun/3azps3Herue koxcu/Noun/koxca onpedeneHsi/Part/onpedenums c/Adp/c yuemom/Noun/yuem/
npoHukHoseHus/Noun/npoHukHoserue uacmu/Noun/uacmeo 3azpsi3HeHust/Noun/3azpsi3HeHue
uepes/Adp/uepe3 HenospexcdenHy/AD]/HenospexcdeHHbili Koxcy/Noun/Koxa.

Lors de I’étiquetage des deux corpus nous n’avons pas effectué d’apprentissage de
Treetagger sur le lexique spécifique au domaine car les résultats se sont avérés fiables,
sans réglage additionnel. Sur notre grand corpus francais, nous n’avons observé que
deux types d’erreurs de TreeTagger : celles dues aux fautes d’orthographe causées par
la conversion des fichiers PDF en format texte, et quelques erreurs d’étiquetage causées
par I’insuffisance du modeéle de langue ; par exemple le nom « personnel », au sens du
groupe des gens qui travaillent, a été interprété comme un adjectif (plus de détails sur
cet aspect sont donnés dans la section 5.5.2).

5.4.3 Selection des ressources lexicales

Nous avons testé plusieurs dictionnaires de synonymes pour la langue francaise et
pour la langue russe, notamment WOLF, BabelNet, ALEXANDIA, CRISCO, RusNet, PyTe3s,
DCS?2 (cf. la section 2.6). A la suite de ces tests, nous avons choisi CRISCO et DCS. Le
critére principal de choix d’une ressource lexicale est sa cardinalité (sa complétude).

Notons que les listes de synonymes d’une méme entrée lexicale sont différentes selon
les dictionnaires, cf. la table 5.3 pour les synonymes du terme dommage.

Dictionnaire | WOLF | BabelNet | ALEXANDIA | CRISCO
Nb des synonymes | 6 | 11 | 12 | 38

Table 5.3: Nombre de synonymes du terme dommage dans les différents dictionnaires.

Mais I’utilisation d’un dictionnaire de synonymes n’est pas suffisante : la plupart des
mots étant polysémiques, leurs synonymes sont différents d’un contexte a ’autre ; au-
trement dit ils peuvent rentrer dans plusieurs synsets 3 et ceci ne respecte pas le principe
fondamental d’une ontologie qui est de garantir I’interprétation univoque des données.

I est donc nécessaire de définir des critéres fiables permettant a chaque fois de choisir
la signification de I’'un ou I’autre des candidats-termes. Comme cela a été annoncé, nous
utilisons pour cela une modélisation linguistique et sémantique du corpus et du domaine.

2. Dictionnaire complet des synonymes (ITo/HbI} CJIOBapb CMHOHMMOB PYCCKOTO SI3bIKA)
3. Dans la terminologie de WordNet un sysnet signifie une liste des synonymes.
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5.5 Meéthodes et Resultats

5.5.1 Modeélisation sémantique et linguistique du noyau d’ontologie

La terminologie spécifique d’un certain domaine est univoque. Ainsi les dénominations
des phénomeénes concernés, des grandeurs physiques, des unités de mesure sont stricte-
ment définies et listées dans les glossaires spécialisés. Leur dénomination ne varie guére
dans les textes techniques et scientifiques, sauf par le changement des terminaisons
grammaticales (ex. centrale nucléaire — centrales nucléaires). De nombreuses méthodes
permettent de traiter ces variations grammaticales (cf. la section 4.3).

Par contre, par sa définition méme, un concept présente toujours toute une classe
d’objets possédant des propriétés similaires. Il y a deux moyens de définir un concept :
soit par son intention, i.e. la définition explicite restreignant ses propriétés, soit par
son extension, i.e. par ’énumération des objets possédant sa propriété caractéristique
(cf. la section 2.3.2 du chapitre 2).

Un exemple de I’intention d’un concept est la définition du risque (radiologique)
donnée dans le glossaire de streté de ’AIEA* :

Probabilité qu’un effet sanitaire determiné survienne chez une personne ou dans
un groupe a la suite d’une exposition a des rayonnements.

Tandis que I’extension de ce concept dommage est présenté dans ce glossaire par des
termes tels que perte, déces, déegradation, etc.

Les langages formels de description d’ontologie tel qu'OWL peuvent traiter les
définitions en langue naturelle. Lapprentissage des définitions peut donc étre considérée
comme une des taches lors de la construction d’une ontologie. Mais nous jugerons qu’au
stade initial de la construction d’ontologie, il est plus pratique et plus facile de chercher
des mots isolés, pertinents du domaine, que des fragments longs. Nous avons donc choisi
la représentation des concepts par leurs extensions d’ou la définition suivante du noyau
d’ontologie.

Definition. Le noyau d’ontologie est la combinaison de la liste des classes sémantiques
des noms, chaque classe correspondant a I’extension d’un concept, et du cadre prédicatif
modélisant leurs relations sémantiques (cf. la section 5.3 et la figure 5.2 ).

Dong, I’installation du noyau d’ontologie comprend les étapes suivantes :

1. En partant de la liste des termes initiaux, installer les classes sémantiques de
noms, composées des synonymes des termes initiaux.

2. Définir les catégories de relations conceptuelles et les prédicats qui correspondent
a chacune d’entre eux.

4. Glossaire de stireté de 'AIEA, Terminologie employée en siireté nucléaire et radioprotection, Edition
2007.
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3. Trouver dans le corpus les verbes réalisant chaque prédicat et installer les classes

sémantiques de verbes, composées des synonymes des verbes sélectionnés comme
bases prédicatives.

Dans les sections qui suivent, nous présentons les méthodes adoptées pour chaque
étape, ainsi que les résultats des expérimentations.

Description de la méthode

Le déroulement de la méthode est schématisé dans la figure 5.4.

@ Quéte des synonymes

Liste des termes-
o candidats et des
:> \:}‘ \ :> verbes associes
Corpus $&
Traitement des textes @

.

. wsp

Interrogation @J et validation
du corpus

O {1
e Liste finale des
<:] x <:| termes nouveaux
Q &
Validation par I'expert

Figure 5.4: Schéma de la méthode d’installation du noyau d’ontologie.

On peut différencier trois étapes, chacune étant subdivisée en plusieurs sous-étapes :
I. Préparation des données ;

II. Analyse syntaxique des textes et formation du contexte (sélection des verbes ca-
ractéristiques) ;

III. Validation des résultats.
Préparation des données.
Cette étape correspond aux taches suivantes :

e Mise en forme du corpus et premiére modélisation du domaine a ’aide des experts
de ce domaine (cf. la section 5.4.1).

94



e Balisage de corpus avec I’analyseur syntaxique (cf. la section 5.4.2).

Choix de la liste initiale des concepts.

La sélection des concepts initiaux a été réalisé en 4 étapes :

1. Audépart, nous avons extrait des deux corpus, francais et russe, les 100 « meilleurs »
candidats-termes selon I’indice TF-IDF (cf. la table 4.1, p. 65) ; la liste a été orga-
nisée par ordre décroissant des scores.

2. Nous avons aligné les 100 canditas-termes précédents avec le glossaire de ’'TAEA
sur la radioprotection, en éliminant de la liste les noms non spécifiques au do-
maine.

3. Pour constituer la liste des concepts généraux du domaine, nous nous sommes
servis du cadre de RISQUE (cf. la section 2.6.1.1) qui synthétise la présentation
des situations liées aux risques de toute nature.

4. Enfin, la validation définitive par I’expert nous a permis de retenir une liste de
dix mots, ceux-ci devenant les dénominations initiales des concepts. Cette liste
comprend les termes suivants (dans ’ordre alphabétique) : (dommage, exposition,
controle, personnel, population, protection, rayonnement, risque, sireté, source) ; en
langue russe, la liste correspondante est : (yuiep6, 061yuerue, KOHMpOJib, NEPCOHA,
HaceneHue, 3aujuma, usJjiyueHue, puck, 6e30nacHoCmy, UCMOUHUK).

L’analyse syntaxique de texte.

Nous réalisons une premiere analyse grammaticale pour récupérer dans le corpus les
couples du type (w,v), oll w est le nom et v est le verbe dans la méme phrase ©. Dans la
liste compléte de toutes les paires nom-verbe, nous conservons celles qui contiennent les
termes prédéfinis ou leurs synonymes suggérés par le dictionnaire. Un module en Java a
été écrit pour cette étape.

La sélection des verbes caracteristiques.

L’évaluation des synonymes des termes initiaux a été réalisée selon la méthode FCA
(cf. la section 3.6.1, p. 49) : on estime que deux noms sont de vrais synonymes s’ils sont
associés aux mémes verbes caractéristiques.

Afin de sélectionner les verbes caractéristiques qui forment le contexte formel de
chaque concept, nous avons proposé le coefficient K pour mesurer le degré d’association
entre chaque terme général et chacun des verbes qui lui sont associés dans le corpus.

Le coefficient K (cf. la formule 5.1) est le produit de I'information mutuelle, MI (cf. la
formule 4.11, p. 68) et du coefficient de Jaccard (cf.la formule 4.23, p. 70). Cette formule

5. The International Atomic Energy Agency
6. Les séparateur des phrases sont tous les signes de ponctuation sauf la virgule

95



composite a été choisie pour atténuer les valeurs trop grandes liées aux verbes appa-
raissent rarement dans le corpus. En reprenant les notations de la section 4.3.3 :

K = MI(c;,vj) x JaccardCoef ficient(c;,v;) (5.1
ou
TF(ci,vj)
MIc;,vj) = —
i vi) = (W oy g oy S TR (o)
et

TF(c;,vj)
JaccardCoef ficient(c;,v;) = L
I ( v J) TF(Ci,’l_)j)—I—TF(Ei,Uj)
Dans les formules sur MI et Coefficient de Jaccard, nous avons remplacé x et y par c; et
v; respectivement, ol ¢; est un concept en tant que sujet” du verbe v;.

Ceci peut étre formellement résumé comme suit.

W = {w} est ’ensemble des noms & apparaissant au moins une fois dans le corpus ;

V = {v} est ’ensemble des verbes apparaissant au moins une fois dans le corpus ;

e C = {¢li = 1---n,n € N} est la liste des concepts représentant le modele de
domaine;

e C'V = ¢;,v; est ’ensemble des paires « nom-verbe » ou le nom correspond a un
concept ¢; qui est sujet du verbe v; ;

e DL; = {l;;} est ’ensemble des synonymes de concept ¢; trouvés dans le corpus;
DL; =W |JDL;et DL; = {w C WVw : (w, ¢;) € Lsyn};

e DL={DL;li=1---n,n € N} est ’ensemble des listes de synonymes qui ont été
trouvés pour les concepts a I’aide du dictionnaire CRISCO ;

e Iyyn : DL x W est larelation (binaire et transitive) de synonymie.

Les graphiques Fig. 5.5 et Fig. 5.6 montrent les valeurs du coefficient d’association
entre le concept dommage et les verbes qui lui sont associés, respectivement dans les
corpus francais et russe. Le seuil a été établi heuristiquement au niveau 1,3E-4. Les verbes
pour lesquels la valeur de coefficient d’association est inférieure a cette grandeur ont été
conservés en tant que verbes caractéristiques.

7. Nous supposons que le sujet est le substantif & gauche d’un verbe situé dans le méme énoncé.
8. Lensemble des lemmes pour étre plus précis.
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Figure 5.5: Corpus francais : les verbes associés au concept dommage, rangés selon le
coefficient d’association K = 1,3E-4 (la formule 5.1)

Les résultats

Les résultats des expérimentations sur la labellisation des concepts initiaux a partir
des verbes caractéristiques sont rassemblés dans les tableaux 5.4, 5.5,5.6, 5.7, 5.8. Dans
les premiéres colonnes des tableaux 5.6 et 5.8, les mots sont les traductions russes de
ceux de la premiére colonne des tableaux 5.5 et 5.7.

Total des | Total des | Total des | Total des
substantifs | verbes verbes as- | prédicats
sociés avec
les concepts
frangais 2464 1094 493 211
russe 1774 981 547 324

Table 5.4: Informations agrégées sur les deux corpus.

La premiére colonne contient la liste des concepts. Les valeurs qui se trouvent dans
les autres colonnes des tableaux 5.5 et 5.6 sont :

Verbes associés contient le nombre de verbes associés au concept(on compte ici tous
les verbes du corpus liés au concept donné).

Predicats correspond au nombre de verbes dont le coefficient d’association est au-
dessous du seuil (ils forment le contexte formel selon la méthode AFC).

Candidats-synonymes contient le nombre de noms qui ont été trouvés dans le dic-
tionnaire des synonymes CRISCO pour chaque concept initial.

Candidats-synonymes dans le corpus contient le nombre des synonymes présupposés
présents dans le corpus.
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Figure 5.6: Corpus russe : les verbes associés au concept yuiep6 (dommage), rangés selon
le coefficient d’association K = 1,3E-4 (la formule 5.1)

Concept Verbes | Predicats Candidats-| Candidats-| Candidats+ Termes
associes synonymes synonymes termes valides
dans le | respec- par
corpus tant le | expert
seuil
dommage | 28 20 38 11 7 6
exposition | 92 69 34 22 5 1
controle 111 92 17 17 7 4
personnel 69 54 - - - -
population | 42 31 9 5 5 3
protection 148 127 77 32 25 17
rayonnement | 144 103 26 12 10 5
risque 163 117 12 6 4 2
stireté 86 51 31 12 9 4
source 159 117 35 22 9 4

Table 5.5: Résumé des résultats de labellisation de termes généraux en francais.

Candidats-termes séelectionnés contient le nombre de synonymes associés aux
prédicats.

Termes validés contient le nombre de noms qui ont été finalement acceptés par I’ex-
pert.

Exemple qualitatif en francais : un des concepts du domaine de la Sécurité Radio-
logique correspond au mot dommage en francais, ou a son équivalent en russe ywepo.
Dans le dictionnaire des synonymes CRISCO, on trouve 38 synonymes potentiels. Dans
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Concept Verbes Préedicats| Candidats-| Candidats-| Candidats- Termes
associes synonymes synonymes termes valides
dans le | respec- par
corpus tant le | ’expert
seuil

yuiep6 19 11 22 7 4 3
ob6yueHue 41 31 3 2 2 1
KOHMPpOJb 58 34 52 14 12 8
nepcoHan 23 17 38 11 5 3
HaceneHue 26 16 8 1 1 1
3awuma 51 41 48 19 7 4
usnyuexue 48 35 10 3 1 1
puck 64 51 25 7 4
6e3onacHocms | 57 46 31 5 3 2
UCMOYHUK 39 29 37 2 6 2

Table 5.6: Résumé des résultats de la labellisation des termes généraux en russe.

Concept Labels linguistiques
dommage degradation, destruction, detéerioration, détriment, lésion, perte
exposition | exposé
controle inspection, révision, sondage, surveillance
personnel -
population | habitant, gens, demographie
protection | assistance, abri, secours, sauvegarde, préservation, défense, cloture, re-
commandation, soutien, appui, tutelle, couvercle, écran, verrouillage,
conservation, parrainage, restauration
rayonnement | chaleur, lumiére, irradiation, radiation, rayon
risque danger, menace
sureté garantie, sécurite, précaution
source point, mine, endroit, cause

Table 5.7: Résumé des résultats de la labellisation des termes généraux en francais.

le corpus seuls 11 mots de cette liste sont présents : (atteinte, bréche, dégat, degradation,
destruction, détérioration, détriment, ennui, intéreét, lésion, perte). Par ailleurs, dans le cor-
pus, le mot dommage parait en tant que sujet avec 28 verbes différents. Mais seuls 20 de
ces verbes ont un coefficient d’association K inférieur au seuil choisi. Enfin, parmi les 11
termes-candidats, seulement 7 se trouvent avec les mémes verbes dans le corpus : (bréche,
degradation, destruction, détérioration, détriment, léesion, perte). Enfin le mot bréche a été
exclu par ’expert de domaine.
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Concept Labels linguistiques

yuiep6 8peo, nospexcdeHue, asapus

o0nyueHue | IKChO3uyus

KOHMPpOb UHCNeKmuposaHue, uHcnekyus, HabnwdeHue, Hadsop, obcnedosaHue,
0CMOmp, nposepKa, pesusus

nepcoHan Kaopel, 100U, cocmas
HaceneHmue | Jumenu
3awuma ozpaxcdeHue, 0XpaHd, npedoxpaHeHue, COXpaHeHue, IKPAHUPOBAHUE
usnyueHue | paduayus
puck 8epPOSIMHOCMb, 803MOXCHOCMb, ONACHOCMb, Y2p03a

6e30nAcHOCMb | HAOEXHCHOCMb, NOXAPOOE30NACHOCMb

UCMOYHUK pecypc, ouaz

Table 5.8: Résumeé des résultats de labellisation des termes généraux en russe.

Par ailleurs, CRISCO a interprété le mot personnel en tant qu’adjectif, en conséquence,
il était impossible d’utiliser la liste des synonymes obtenus pour le traitement dans les
étapes suivantes.

La table 5.9 montre la corrélation entre les résultats obtenus sur les deux corpus,
francais et russe. Dans la derniere colonne de ce tableau, le signe C signifie que les en-
sembles des synonymes en deux langues sont corrélés mais qu’une des deux listes est
plus courte, c’est a dire qu’elle est un sous-ensemble de I’autre.

Concept
dommage «» ywep6 9:4 {Dommage} DO {Yuwepb6}
exposition <> o0nyueHue | 2 :2 {Exposition} = {06nyuyeHne}
controle <> KOHMpoJb 5:9 {Contréle} C {KoHTponb}
personnel <> nepcoHarn -:4 -
population <> HaceneHue | 4:2 {Population} O {Hacenenwne}
protection <> 3auwjuma 18:6 {Protection} D {3awuTta}
rayonnement <> usnyuexue | 6 : 2 {Rayonnement} DO
{U3nyyeHune}
risque <> puck 3:5 {Risque} C {Puck}
stireté <> 6ezonacHocms | 4:3 {SGreté} D {besonacHocTb}
source < UCMOYHUK 5:3 {Source} O {UcTouHuK}

Table 5.9: Correspondance entre les résultats de labellisation de termes généraux en
francais et en russe.

Exemple qualitatif en russe : dans le dictionnaire russe DCS il y a 21 synonymes du
terme initial ywep6 et dans le corpus on ne trouve que 7 de ces mots (8ped, nomeps,
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noepexcdeHue, asapus, ocJioxHeHue, yxyouweHue); cinq d’entre eux sont associés a les
prédicats sélectionneés, et trois sont validés par ’expert.

En francais la plus faible précision est 20% (pour le terme exposition) et la meilleure
précision est 87% (pour le terme dommage). En russe les résultats sont 33% pour le terme
ucmouHuk et 75% pour le terme yuwep6.

Notons que les classes sémantiques de noms et de verbes correspondent au niveau lin-
guistique de I’interprétation d’un modeéle conceptuel ; a partir d’eux il est possible de pas-
ser au niveau ontologique de cette conceptualisation a travers des concepts et prédicats.

5.5.2 Cadre predicatif
Description de la méthode

Comme il a été mentionné au début du chapitre, les relations contribuent a la
construction d’une ontologie au méme titre que les concepts.

Dans la section précédente, nous avons présenté la méthode exploitant les verbes
caractéristiques en tant que contexte pour compléter les concepts du noyau d’ontologie
par des lexémes ayant la méme signification que termes initiaux.

Dans cette section nous proposons la description de notre méthode qui aide a établir
les relations associatives entre les concepts eux-mémes moyennant le cadre prédicatif.

Définition. Par cadre prédicatif nous entendons I’ensemble des indices lexicaux qui
explicitent les relations entre les concepts et permettent de les détecter dans le corpus.

Nous nous concentrons sur les verbes car ils sont les principaux agents prédicatifs :
a chaque catégorie de relation sémantique correspond un certain prédicat et chaque
prédicat peut étre réalisé a I’aide de plusieurs verbes qui, dans ce cas, forment une classe
sémantique.

Par cette méthode, nous poursuivons les objectifs suivants : - trouver les types de
relations sémantiques entre les concepts de ’ontologie, - pour chaque type de relations
chercher le prédicat correspondant, - former les classes de verbes susceptibles d’exprimer
la méme relation.

L’idée qui a inspiré notre méthode est brievement évoquée dans la section 3.5.3 (p. 48).
Elle concerne la définition d’une ontologie formelle comme théorie logique introduisant un
vocabulaire et des régles garantissant I’interprétation univoque de ce vocabulaire, Gua-
rino et Welty (2004). En d’autres mots, une ontologie correspond a un systeme S qui peut
étre complétement décrit par ’ensemble fini des variables et de leurs valeurs et dont I’in-
terprétation est imposée par certaines contraintes. Plusieurs définitions, tirés de Cimiano
et al. (2014), éclairent ces déclarations.
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Définition d’un univers. Soit un systéme S caractérisé par un ensemble fini de va-
riables ; I'univers W? représente la situation o, pour caractériser le systéme S, un sous-
ensemble des variables est sélectionné,chaque variable correspondant a une certaine pro-
priété de I'univers observe.

Définition d’un espace de domaine. Soit un systéme S, alors un espace de domaine
est une paire (D,IW) ou D est un ensemble particulier d’éléments et W est un ensemble
d’univers.

Définition d’une relation conceptuelle. Soit un systéme S ainsi q’un espace de do-
maine (D,W), alors une relation conceptuelle est la fonction p™ : W — P(D™) ou P(D™)
désigne la puissance de tous les n-uplets sur D.

Définition d’une conceptualisation. Une conceptualisation est un triplet (D,W,R) ou
D est un espace de domaine, W est I’ensemble des univers possibles et R est I’ensemble
des relations conceptuelles sur D, V.

On peut en conclure que la conceptualisation signifie I’imposition de restrictions sur
I’interprétation d’un univers par la limitation de ses constituants ; autrement dit, pour
la construction d’une ontologie particuliére, nous ne prenons en considération quun
nombre fini d’éléments liés par un nombre fini de relations ; les relations conceptuelles
s’interprétent alors comme la projection de I’'univers W sur I’ensemble des prédicats
d’arité n. Cela veut dire que les relations jouent le role de restrictions dans une onto-
logie.

Mais l’affirmation inverse est aussi vraie : a toute relation, on peut associer un
prédicat et, en connaissant sa structure, il est possible de reconstituer les éléments qui
forment ’espace du domaine. Cette réciprocité entre les éléments et leurs relations peut
étre utilisée pour la construction d’une ontologie.

Par exemple CAUSER est une relation conceptuelle binaire qui met en correspondance
toutes les entités du concept Rayonnement et Dommage.

Il y a deux facons de mettre en correspondance la conceptualisation formelle d’un
systéeme d’information et un univers réel. La premiére facon est d’essayer de représenter
les relations par extension en les énumérant pour chaque univers ; mais c’est impossible
puisque le nombre des univers possibles est infini. La deuxiéme facon est de représenter
les relations par intention, ici par une théorie logique : les différents modeéles correspon-
dant aussi étroitement que possible aux univers, conformément aux conceptualisations
choisies.

Limplémentation et les résultats

La diversité des moyens grammaticaux et lexicaux d’un langue pour exprimer les rela-
tions entre les objets du monde réel complique leur mise en évidence dans les textes. Une

9. du mot anglais world
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des facons les plus explicites de le faire est ’'emploi des verbes ; ceci nécessite d’introduire
une phase d’analyse syntaxique dans les méthodes d’extraction de relations. Dans notre
méthode, nous utilisons une analyse superficielle des phrases pour extraire les triplets
sujet—-verbe—objet (SVO), sujet et objet étant représentés par des termes désignant les
concepts. Enregle générale, le sujet est exprimé par un groupe nominal a gauche du verbe,
tandis que I’objet est un groupe nominal a droite du verbe. Dans le cas d’une construction
passive, ces places sont inversés. Lexploitation des lemmes permet de réduire la sensibi-
lité de la méthode a cette inversion car ’objectif de cette étape est de trouver les verbes
qui lient toutes les paires formées de termes initiaux.

Les résultats quantitatifs de ’extraction des triplets SVO (ou les sujets et les objets
(compléments) sont les paires de concepts) sont présentés dans la table 5.10. L'expert a
retenu six types de relations sémantiques importantes dans le domaine de la radiopro-
tection (selon la classification proposée dans la section 4.4.3). Elles sont listées dans la
table 5.11.

On lui a aussi présenté la liste des 57 verbes qui lient les concepts dans le corpus.
Parmi eux, ’expert a retenu 21 verbes qu’il a jugés les plus pertinents pour constituer la
base de prédicats. La liste compléte de ces verbes est présentée dans le tableau de I’annexe
B (p. 127) ot les verbes retenus comme pertinents sont mis en gras. Notons que plusieurs
verbes se sont avérés synonymes et que la liste définitive des groupes de verbes ayant
pour le but former les classes sémantiques contient 15 éléments :

assurer, garantir
entrainer, provoquer
conduire, induire
conserver

constituer

contraler, superviser
éliminer

évaluer, mesurer

N R A O

diagnostiquer

[u—y
e

limiter, réduire

[u—y
—

. localiser

[u—y
N

. maintenir

—_
(S0

. produire

f—
S

. risquer
15. subir

Ces verbes servent de « points de départ » pour constituer autour d’eux les classes
sémantiques de verbes. Cette démarche est accomplie en deux étapes.
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dommage 2 1 3
exposition 2 4 3
controle 4 3 1 1 3 2
personnel 4 4 1 2 5
population 2 2 2
protection 4 1 4 1 2 7 3 1
rayonnement 4 3 1 1 4 4 4
risque 1 1 1 1 1 2 4
stireté 1 2 1 3 10 4
source 1 3 4 3 1 1 2 8

Table 5.10: Récapitulatif sur I’extraction des triplets SVO a partir des concepts initiaux.

. Prédicat Verbe
Type de relation (parameétre a) (parametre z)
cause <> conséquence PCaus(x,y,z) provoquer
objet «+» propriété/attribut PProp(x,y,z) caractériser

objet d’action « sujet d’action PAct(x,y,z) protéger
événement < action PEven(x,y,z) risquer
état «+» action PStat(x,y,z) réduire

objet « état PStat(x,y,z) controler

Table 5.11: Les catégories de relations sémantiques entre les concepts du domaine de la
Sécurité Radiologique.

En premiére étape, comme pour les noms dans la méthode précédente, nous récupérons
dans le corpus les synonymes potentiels des verbes, sélectionnés a I’aide du Dictionnaire
de Synonymes CRISCO qui est en ligne 1°. Les résultats de ces procédures sont présentés
dans les tables 5.13 et 5.14.

Le premier tableau contient les informations agrégées sur le nombre des différents
verbes et noms, récupérés dans le corpus apres étiquetage morphologique, ainsi que le
nombre de verbes et de noms pour lesquels des synonymes sont trouvés dans le Diction-
naire CRISCO.

10. http ://www.crisco.unicaen.fr/des/
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Paire sujet-objet Verbe
exposition—-dommage induire, provoquer, conduire, diagnostiquer
rayonnement—dommage conduire
exposition-rayonnement caractériser
personnel-exposition réduire
risque-controle garantir, controler
protection—controle entrainer
source—protection controler
risque—population évaluer
sécurité — risque garantir
population — rayonnement risquer, subir
exposition — source produire

Table 5.12: Exemples des verbes liant les concepts du noyau de I’ontologie.

Dans la table 5.14, les résultats sont groupés selon la fréquence des synonymes du
verbe ou du nom. On voit dans ce tableau que les listes de synonymes sont tres larges.
Chaque liste contenant des verbes trés généraux, et donc peu informatifs, nous avons

exclu les verbes dont I’index TF-IDF est égal a 0.

Nb Etiquetés Présents Manquants
d’uniteés correcte- dans le dans
etiquetees ment diction- CRISCO
naire
CRISCO
Verbes 1094 1029 1009 20
Noms 2464 2074 2049 25

Table 5.13: Les noms et les verbes du corpus reconnus par CRISCO.

Total | O 1 2-4 5-12 13- >20
des 20
mots
Verbes 1009 42 46 137 318 213 253
Noms 2040 141 205 408 648 325 313

Table 5.14: Distribution des nombre de synonymes par mot dans le corpus.

Mais cette opération n’est pas suffisante pour constituer les classes sémantiques parce
que la plupart des verbes sont polysémiques (d’autant plus qu’en frangais il y a dix fois
moins de verbes que de noms), et parce que le dictionnaire ne distingue pas, de facon

105




explicite, les différents types de similarité sémantique, notamment la hiérarchie (ou sub-
somption) et I’équivalence, qui sont réalisées par les prédicats différents et ont des pro-
priétés différentes en théorie logique : I’équivalence est symétrique et transitive, mais
pas la hiérarchie (subsomption).

Pour cette raison, I’étape suivante est la recherche des « synonymes réciproques » dans
chacune des listes de synonymes.

Définition. Deux mots, a et b sont les « synonymes réciproques » si, et seulement si,
dans le dictionnaire, a figure parmi la liste des synonymes de b et b figure dans la liste
des synonymes de a.

Par exemple le dictionnaire CRISCO donne quatre synonymes au verbe brancher :
{joindre, orienter, pendre, rattacher}. Mais, dans ce dictionnaire, le verbe pendre n’a ni
brancher ni rattacher parmi ses synonymes ; les seuls synonymes réciproques du verbe
brancher sont {joindre, orientery}.

La justification du choix d’un bon critére pour évaluer la similitude sémantique de
deux mots est non-triviale (Nokel et Loukachevitch (2013)). Dans le but de quantifier et
mesurer le degré de synonymie entre verbes, nous avons testé la mesure de Cosinus (cf.
la formule 5.2).

V;cm‘/jc

- * J 5.2
NIAEINZ (-2)

simCos(vi, vj)

Ici Vi N V¢ est le nombre de co-occurrences de verbe v; et v; avec le méme concept.
V[l et |[V¥|| sont les co-occurrences de ces verbes avec les autre noms du corpus.

L’algorithme est le suivant :

Soit :
On part d’un corpus étiqueté des textes spécialisés Textes ;
On cherche I’ensemble des classes sémantiques des noms {Concept};

On cherche la liste des prédicats PType(a,x,y,z) ou a spécifie le type du prédicat.

Taches a résoudre et objectif a atteindre : établir ’ensemble initial {Z} des verbes,
i.e. des références lexicales pour pouvoir identifier les prédicats. Regrouper les verbes du
corpus autour des éléments initiaux de {Z}.
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Reésultat a la sortie : Lensemble des classes sémantiques des verbes {Verbes}
représentant les relations entre les concepts.

L’algorithme :
On récupére dans le corpus tous les triples SVO.

On sauvegarde séparément le sous-ensemble des triplets S.V O, ot le sujet S, et I’ob-
jet O. sont des entités des classes sémantiques {Concept]}.

A P’aide du dictionnaire de synonymes, on récupére dans le Texte les candidats sy-
nonymes pour chaque verbe z de chaque prédicat PType(a,x,y,z). A la sortie de cette
procédure, on obtient des listes de synonymes pour chaque verbe initial.

On quantifie la similarité entre les verbes de chaque liste provisoire de synonymes.
Les verbes pour lesquels la valeur est supérieure a un seuil prédéfini sont ajoutés dans la
classe sémantique.

Certains résultats sont présentés dans la table 5.15.

Total Dans la
Leétiquette de des classe, Membres de la classe
classe synonymes | «a > 0.25
causer 24 6 provoquer, déclencher, engendrer,
entrainer
protéger 27 3 veiller, réeserver
controler 20 4 examiner, inspecter,surveiller

Table 5.15: Sélection des éléments des classes sémantiques.

Notons que la valeur du coefficient o a été établie de maniére heuristique : on a testé
plusieurs valeurs pour un bon arbitrage entre la précision et le rappel. La graphique 5.7
illustre les résultats pour le verbe protéger et ses synonymes.

Les verbes et les noms tres speécifiques
ATissue de I’étape d’analyse syntaxique et de I’étiquetage morphologique du corpus,

nous avons rencontré certains problémes ; ils peuvent étre séparés en trois catégories :
le bruit dans les textes (dans certaines mots des lettres ont été déformées ou perdues
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Figure 5.7: Quantification de la similarité entre le verbe protéger et ses synonymes.

lors de la transformation des PDF en TXT (on estime le taux de ces erreurs a environ
3%) ; les erreurs de I’analyseur qui étiquette mal certains mots (environ 1% des mots) ;
les erreurs de I’analyseur qui étiquette les mots incorrects ; les lacunes du dictionnaire
(certains mots corrects sont absents de sa base lexicographique). Bien que ces mots ab-
sents du dictionnaire soient peu nombreux et qu’ils n’aient pas été pris en compte dans
nos expérimentations, leur analyse a montré que ce sont le plus souvent des termes par-
ticuliers, tres spécifiques du domaine. Ainsi parmi les 66 mots qui ont été étiquetés par
TreeTagger en tant que verbes mais rejetés par le dictionnaire des synonymes, on trouve
14 verbes corrects, soit 21%, qui font partie de la terminologie de la Sécurité Radiologique
(cf. la table 5.16) .

cartographier, cloner, corréler, dépressuriser, désactiver, dimensionner, impacter, fiabili-
ser, hydrogéner, médeciner !, mondialiser, normer, redéployer, sédimenter

Table 5.16: Liste des verbes spécifiques au domaine, présents dans le corpus et absents
du dictionnaire.

Parmi les 307 mots, qui ont été étiquetés par TreeTagger en tant que noms mais
rejetés par le dictionnaire, on trouve 186 mots qui ont été étiquetés correctement dont
56, soit 18%, appartiennent a la terminologie de domaine (cf. la table 5.17) .

chimiothérapie, collimation, conductiviteé, contremesures, dangerositeé, délétion, écotoxicite,
exposure, imagerie, nucléide, etc.

Table 5.17: Liste des noms spécifiques au domaine, présents dans le corpus et absents du
dictionnaire.
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Si on choisit la stratégie « bottom-up » pour la construction d’une ontologie, ces
mots, rares et tres spécifiques, peuvent servir de bons indicateurs dans le corpus afin
de démarrer le processus.

5.5.3 Methode des patrons terminologiques
Description de la méthode

L’hypothése de travail de cette méthode est que le lexique du domaine peut étre
repéré dans le corpus spécialisé a I’aide de I’analyse linguistique. En disposant d’une
liste de termes géneériques et en découvrant empiriquement les structures syntaxiques
fréquentes dans lesquelles ces termes apparaissent, on peut élargir le noyau d’ontologie
par de nouveaux termes, formant la taxonomie, Orobinska et al. (2013).

Par exemple le mot dose fait partie du lexique du domaine de la radioprotection. Au-
tour de lui se forment les termes variés tels que dose efficace, dose efficace collective etc.,
Fig. 5.8.

Terme général:dose

Terme spécifié : dose efficace

Terme spécifié : dose efficace collective

Figure 5.8: Taxonomie formée par « déploiement » autour du mot dose.

Notons que I’ontologie de noyau est une structure qui se compose de I’ensemble des
identifiants de concepts, de la relation de subsomption entre les concepts qui est transi-
tive, réflexive et antisymétrique (ordre partiel) et de I’ensemble des attributs de concepts,
Cimiano et al. (2005), Ganter et Wille (1997).

Selon Cabreé et al. (1998), les termes sont formés par des structures syntaxiques
hiérarchisées. Et pour enrichir le noyau d’ontologie, il est possible d’utiliser des patrons
terminologiques, que nous définissons comme la structure morpho-syntaxique avec I'un
des termes génériques a la téte de chacun d’eux. Notre objectif est d’établir ces patrons.

Les patrons terminologiques sont formés de deux manieres : a partir de I’analyse des
fréquences de structures syntaxiques dans le corpus ; puis a partir de I’analyse syntaxique
des termes du glossaire de domaine.
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Les fragments de phrases qui correspondent aux patrons sont extraits automatique-
ment du corpus, puis validés par I’expert. Par construction, tous les fragments extraits
contiennent des termes génériques qui forment le noyau d’ontologie : un des termes
génériques est le radical de chaque terme nouveau.

Apreés validation, les termes dérivés de la méme racine forment une taxonomie par-
tielle. Ils sont ajoutés dans ’ontologie en tant qu’entités de concepts correspondants.

Le schéma exposant le processus d’extraction de termes est présenté dans la figure 5.9.
L’implémentation de la méthode a été réalisée en Java. Le module Prétraitement effectue
la conversion des fichiers PDF en format "texte" ; puis le nettoyage des textes obtenus
élimine les fragments qui contiennent des caractéres autres que des lettres, chiffres ou
signes de ponctuation ; le module étiquetage munit chaque mot des tags de « parties du
discours » (cf. section 5.4.2) ; le module Formation des patrons recense tous les patrons
terminologiques ; le module Extraction permet de récupérer dans le corpus les fragments
qui correspondent aux patrons, et il forme les taxonomies pour chaque terme-racine
(cf. Fig. 5.10, Fig. 5.11, Fig. 5.12).

Liste des fragments

s : CDFFESDUHE‘BHES aux
Corpus Corpus étiquete i tons

[ Prétraitement ] [ Meadule d‘étiquetage] [ Module dextraction ]

Liste des termes

SR

Validation Formation des partnns]

Liste des termes
¢

nouveaux

—__._—-—"‘"—'—'—._—

Ontologie RP

Figure 5.9: Schéma de notre systéme d’enrichissement de I’ontologie par la terminologie
dérivée de la liste des termes génériques.
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Une intervention humaine est nécessaire pour la validation définitive des termes-
candidats détectés dans le corpus a partir des patrons terminologiques ; pour cela, les
résultats sont présentés aux experts du domaine puis ajoutés a ’ontologie initiale s’ils
sont validés.

ROM jconoep) O
|
wwore () |_—_'>

" AD = CJ'

voop= (LD ﬁ

» PRPANOM » (Eiraigd e
+ PRPNDM « G

8000000
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Figure 5.10: Taxonomie avec la racine NOM+AD].
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Figure 5.11: Taxonomie avec la racine NOM+PP.

Les résultats

Au départ les patrons sont des N-grams de balises grammaticales qui ont remplacé
les mots dans le corpus ; nous avons utilisé des grams de taille N variant de 2 a 6. Nous
avons extrait du corpus tous les fragments de phrases correspondants a ces N-grams. La
sélection des patrons potentiellement pertinents a été faite a partir de la liste initiale de
termes génériques (cf. section 5.1). Pour I’expérimentation, nous avons sélectionné 38
noms de cette liste.

Nous avons retenu les patrons pour lesquels au moins 70% des phrases correspon-
dantes contiennent un de ces 38 termes. Le seuil a été choisi expérimentalement. Les
résultats de cette partie de I’expérimentation sont présentés dans le Tableau. 5.18.

Apres avoir réalisé I’analyse syntaxique des termes rassemblés dans le glossaire sur
la radioprotection, nous avons ajouté 7 nouveaux patrons Tabl. 5.19.
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Figure 5.12: Taxonomie avec la racine NOM+PRP+NOM.

Patron % des termes
génériques dans
le patron

1 NOM + ADJ 100%
2 NOM + PRP + NOM 100%
3 NOM + PRP+ NOM + ADJ 92%
4 NOM + PRP+ NOM + PRP + NOM 92%
5 NOM + ADJ + PRP+ NOM 92%
6 NOM + ADJ + ADJ 84%
7 NOM + PPP 84%
8 NOM + PRP+ NOM + PPP 76%
9 NOM+PRP+NOM+PRP+ART+NOM 74%
10 NOM + ADJ + PPP 71%
11 NOM+PRP+ART+NOM+PRP+NOM 71%

Patron contient la liste des patrons terminologiques ;
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Table 5.18: Score de validations des patrons terminologiques formés automatiquement.

La liste finale, avec des exemples de termes correspondant a chaque patron termino-
logique, est présentée dans le Tabl. 5.20.

Les scores d’évaluation des candidats-termes extraits au moyen des patrons sont
donnés dans le Tabl. 5.21 ; dans les colonnes, on lit les informations suivantes :

Nb d’expressions dans le corpus est le nombre total de fragments du corpus qui cor-
respondent aux patrons ;




N Patron % des termes
génériques dans

le patron
1 NOM+PRP+NOM~+PRP+NOM+ADJ 58 %
NOM + ADJ + ADJ + PRP+ NOM 53%

3 NOM+ADJ+PRP+NOM+PRP+ART+ 39%
NOM ou NOM + ADJ + PRP + NOM +

PRP+ NOM

4 NOM + PRP + NOM + PRP + ART + 39%
NOM + ADJ

5 NOM + PPP + ADJ 37%

6 NOM + PRP + NOM + PRP + ART + 37%
NOM + PRP + NOM

7 NOM + PRP + NOM + PRP + NOM + 18%
NAM

Table 5.19: Patrons terminologiques formés a partir du glossaire.

Nb de fragments contenant un terme et Taux de fragments contenant un terme
fournissent le nombre et le taux de fragments ot entre au moins un des termes de la liste
de départ ;

Nb de termes validés et Taux de termes validés donnent le nombre et le taux des
termes corrects correspondant aux patrons.

Par exemple, ligne 1 du tableau Tabl. 5.21 : dans le corpus, on rencontre 14 759 expres-
sions différentes correspondant au patron NOM + ADJ ; parmi elles, 1 296 contiennent
un mot de la liste initiale, soit 8,8% (1296/14759 = 0, 088). Parmi ces 1 296 expressions,
558 sont acceptées par ’expert comme des termes qui compléteront ’ontologie, soit 43%
(0,43 = 558/1296). Notons que la pertinence d’un patron terminologique dépend de sa
taille N ; les patrons plus longs sont, en général, plus pertinents.

Par la suite nous utiliserons les définitions suivantes :

e taxonomie partielle : la taxonomie de chaque terme, formée par ses descendants
(termes dérivées) ; ainsi chaque terme générique est le « sommet » de sa taxonomie
partielle ;

e racine d’un patron terminologique : 1a structure minimale linguistique a laquelle un
terme du domaine peut correspondre. Nous distinguons trois types de racines :
NOM + ADJ, NOM + PPP et NOM + PRP + NOM ; I’ensemble des termes
correspondant a une racine forment le niveau I de la taxonomie d’un concept ;

e terme-descendant le terme dérivé, formé a partir d’une racine ; les termes-descendants
forment les niveaux II et III de chaque taxonomie partielle.
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N Patron Exemple illustratif

1 NOM + ADJ zone urbaine

2 NOM + ADJ + ADJ accident nucleaire grave

3 NOM + ADJ + ADJ + PRP + NOM dose efficace professionnelle par an

4 NOM + ADJ + PPP brilure radiologique étendue

5 NOM + ADJ + PRP+ NOM effets stochastiques des rayonnements

6 NOM+ADJ+PRP+NOM+PRP+ART+ effet tardif du rayonnement dans le tissu
NOM ou NOM + ADJ + PRP + NOM +
PRP+ NOM

7 NOM + PPP zone surveilléee

8 NOM + PPP+ ADJ dose absorbée individuelle

9 NOM+PRP+ART+NOM+PRP+NOM stireté sur la gestion du déechet

10 NOM + PRP + NOM réacteur a eau

11 NOM + PRP+ NOM + ADJ entreposage du déechet radioactif

12 NOM + PRP + NOM + PPP cumul de dose absorbée

13 NOM+PRP+NOM+PRP+ART+NOM action de prévention de la pollution

14 NOM + PRP + NOM + PRP + ART + coefficient de risque pour l’effet nocif
NOM + ADJ

15 NOM + PRP + NOM + PRP + ART + seuil de dose pour le risque de mortalité
NOM + PRP+ NOM

16 NOM + PRP + NOM + PRP + NOM durée de vie du réacteur

17 NOM+PRP+NOM+PRP+NOM+ADJ site de stockage des éléments combustibles

18 NOM + PRP + NOM + PRP + NOM + fonctionnement du réacteur de type BWR

NAM

Table 5.20: Liste finale de nos patrons terminologiques avec des exemples.

Les patrons terminologiques réunis autour de chaque racine permettent de former les
taxonomies a trois niveaux. Ceci est illustré dans les figures Fig. 5.10, Fig. 5.11, Fig. 5.12.

Un exemple qualitatif et le récapitulatif quantitatif sont présentés dans les tables 5.22
et 5.23 respectivement.

Notons deux faits :

1. Les ensembles de termes retenus aux différents niveaux ne sont pas forcément
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emboités , par exemple le fragment exposition continue n’est pas retenu au niveau
I, car non spécifique du domaine, mais exposition continue au rayonnement avec
la structure NOM + ADJ + PRP + NOM est retenu au niveau II pour enrichir
I’ontologie ;

. Le nombre des termes directement descendant du niveau I vers les niveaux II et II]
est inférieur au nombre des termes correspondant a chaque patron plus général




parce que les termes du niveau supérieur ne possedent pas nécessairement de
termes-fils.

Les exemples des instances qui peuplent les concepts sont présentés dans I’annexe B
sur la page 130.

5.5.4 Regles de reconnaissance

Par peuplement d’ontologie, on entend le processus d’instanciation de la base des
connaissances liée au noyau d’ontologie. Cette étape, pour laquelle nous proposons une
technique basée sur I'utilisation des régles de reconnaissance, finalise traditionnellement
le processus de construction d’une ontologie.

Dans la section 5.5.3, nous avons présenté une méthode permettant de repérer les
termes a I’aide de patrons morpho-syntaxiques. On a montré que les patrons, com-
posés seulement des étiquettes morphologiques sont déja capables d’aider a détecter
les termes, surtout les termes déployés, composés de plus de trois mots. La pertinence
des résultats est significativement renforcée si on ajoute dans les patrons un nom défini
dans le lexique de domaine, soit au début, soit comme deuxiéme élément du patron
NOM+PRP+NOM.

A P’aide de deux autres méthodes (cf. les sections 5.5.1 et 5.5.2) nous avons étendu
des concepts et des relation associatives par des items lexicaux. Par exemple {Risque} D
{danger, menace}, {Causer} O {provoque, déclencher, engendrer}. Ce niveau d’analyse
était suffisant pour installer le noyau d’ontologie ; mais, pour I’instancier, il faut avoir un
mécanisme de reconnaissance des termes complets, et nous proposons un tel mécanisme
en combinant les trois méthodes exposées ci-dessus sous forme de régles de reconnais-
sance. Le principe de formation des regles de reconnaissance se formule comme suit :

Ayant defini un certain prédicat binaire et ’'un de ses arguments, on trouve la valeur du
deuxiéme argument

On peut lillustrer par un exemple sur le prédicat représentant la relation cau-
sale qui se rapporte a la catégorie des relations fonctionnelles (cf. la table 4.3). Le
prédicat de cause se déclare sous forme PFun(a, x, y, z). Ici, le paramétre a spécifie
le type concret de la relation fonctionnelle, a = (Cause); x est un terme signi-
fiant la cause et y est la conséquence d’un événement ; z est une des références lexi-
cales indiquant le type de relation. La plage de valeurs de z est trés variée : z €
{a cause de, a la suite de, aprés un, puisque, ... }. Dans nos recherches, nous nous sommes
concentrés sur les verbes en tant qu’indicateurs du rapport de cause a effet entre x et y.

Exemple illustratif. Soit la phrase suivante, issue des « Recommandations de la Com-
mission internationale de protection radiologique ».
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D’autres maniéres de consideérer les effets des rayonnements peuvent par
consequent s’averer étre plus utiles aux espéces non humaines, notamment en ce
qui concerne les effets qui provoquent une mortalité précoce, ou une morbidite,
ou encore une diminution du taux de reproduction.

Explications. La construction du noyau d’ontologie nous a permis de créer trois en-
sembles de résultats, a savoir les classes sémantiques des noms représentant des concepts
(cf. 1a section 5.5.1), les classes sémantiques des verbes représentant des relations entre
eux (cf. la section 5.5.2) et la liste des patrons morphologiques susceptibles de dépister
dans le corpus les termes composés (cf. la section 5.5.3). En utilisant conjointement ces
données, on trouve que la phrase d’exemple correspond a la réalisation linguistique du
prédicat PFun(a, x, y, z) pour le cas ou a = (Cause).

Alors,
z=provoquer parce que povoquer € {Causer}

x=effet de rayonnement parce que rayonnement € {Rayonnement} et il correspond au
patron NOM+PRP+NOM ;

= y = {mortalité précoce, diminution du taux de reproduction} parce que ces deux
éléments correspondent aux patrons NOM+AD] et NOM+PRP+NOM+PRP+NOM respec-
tivement. Deux nouvelles instances peuplent le concept Dommage parce qu’a I’étape de
formation du cadre prédicatif, la relation causale a été établie entre les concept Rayon-
nement et Dommage.

Au niveau linguistique, dans la phrase qui contient un des concepts a gauche d’un des
prédicats binaires du noyau d’ontologie, le fragment a droite est un candidat-terme si
sa structure syntaxique correspond a I’'un des partons morpho-syntaxique. Ce candidat-
terme est subordonné au concept qui est associé au méme prédicat a sa droite ; et inver-
sement.

5.5.5 Syntheése des résultats

Finalement, a I’issue nos démarches, nous avons obtenu la ressource terminolo-
gique, sous forme d’une taxonomie de termes instanciant les 10 concepts du noyau ; et
six types de relations sémantiques ont été définies. Les concepts et les relations sont
présentés sous forme de classes sémantiques des synonymes. Les classes de concepts
comprennent les termes-synonymes les plus génériques pour notre domaine. Ce sont des
termes composé d’un seul mot. Les classes séemantiques des relations comprennent les
verbes-synonymes. Dans notre cas, les relations ne sont pas hiérarchisées. Les concepts
sont instanciés par les termes les plus spécifiques qui sont mis en taxonomies partielles,
par principe de déploiement syntaxique. Au total, 1850 termes ont été retenus. Notons
que les termes sélectionnés ne sont pas tous des synonymes directs du concept auquel
ils sont associés ; mais il est garanti que chaque terme caractérise certains des aspects du
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concept, autrement dit qu’il en est un attribut. La spécification des attributs des concepts
n’est pas rentrée dans nos recherches actuelles ; c’est un objectif pour les travaux a venir.

5.6 Conclusion du chapitre 5

La recherche de connaissances dans les textes en langage naturel est un sujet ac-
tuel pour I’ingénierie d’ontologie. Il est possible d’améliorer les systemes d’information
dédiés a la construction d’ontologies a condition d’intégrer des modules de modélisation
linguistique, notamment pour I’obtention d’informations sur les dépendances structu-
relles dans les phrases et sur les propriétés sémantiques et grammaticales de mots.

Nous avons proposé une stratégie générale incluant, dés le début de la construction
d’une ontologie de domaine, des méthodes a la fois robustes, efficaces et pas trop com-
plexes. Ici, nous avons présenté les méthodes aboutissant a ces résultats en plusieurs
étapes, et des résultats d’expérimentation sur de gros corpus de textes professionnels.

Contrairement a I’approche répandue qui commence par I’extraction massive de
termes-candidats, nous proposons de commencer par I’installation d’une liste limitées
de termes généraux servant de noyau d’ontologie. Le premier objectif est alors d’élargir
cette liste par des synonymes, soit, dans I’optique de la logique formelle, d’établir I’en-
semble des éléments liés par la relation d’équivalence. A la sortie de cette premiére étape,
chaque terme initial est remplacé par la classe sémantique de ses synonymes, ce qui per-
met de passer au niveau des concepts d’ontologie. Ala deuxiéme étape, les concepts sont
liés par des relations sémantiques qui, a leur tour, sont exprimées a I’aide des classes
sémantiques de verbes. La disponibilité de deux ensembles de classes sémantiques, celui
des concepts et celui des relations, permet de formuler les regles de reconnaissances pour
faire "apprendre” I’instanciation de la base des connaissances d’ontologie. Les patrons
morpho-syntaxiques assurent une bonne pertinence aux nouveaux candidats-termes.

L’approche peut se généraliser : la méthode a été testée sur deux langues, francais et
russe, qui sont assez différentes.

L’expérience a montré que la meilleure voie pour résoudre le probléme de I’'ambigiiité
des mots, si le corpus est de taille moyenne ou grande, est ’utilisation d’un bon diction-
naire de synonymes lisible par machine.

Les méthodes basées sur les informations linguistiques additionnelles ont des li-
mites ; la plus critique est leur dépendance a la qualité des outils appliqués, parti-
culierement a I’exactitude des analyseurs syntaxiques et a la complétude des diction-
naires de synonymes utilisés.
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N | Patron Nb d’ex- | Nb de | Taux de | Nb de | Taux de
pressions fragments fragments termes | termes
dans le | contenant contenant valides | valides
corpus un terme un terme

1 | NOM + ADJ 14 759 1296 8,8% 558 43%

2 | NOM + ADJ + ADJ | 1998 356 17,8% 160 45%

3 | NOM+ADJ+ADJ+ | 179 34 19,0% 7 21%

PRP+ NOM
4 | NOM + ADJ + PPP | 1434 299 20,8% 30 10%
5 | NOM+ADJ+PRP+ | 3556 425 11,9% 204 48%
NOM
6 | NOM+ADJ+PRP+ | 119 35 29,4% 25 71%
NOM + PRP +
ART + NOM ou
NOM+ADJ+PRP+
NOM+PRP+NOM
7 | NOM + PPP 5294 582 11,0% 58 10%
8 | NOM + PPP+ ADJ | 187 46 24,6% 14 30%
9 | NOM+PRP+ART+ | 1898 151 8,0% 30 20%
NOM+PRP+NOM

10 | NOM+PRP+NOM | 16 201 1134 7,0% 590 52%

11 | NOM + PRP + |5344 160 3,0% 80 50%
NOM + ADJ

12| NOM + PRP + | 1850 166 9,0% 17 10%
NOM + PPP

13| NOM + PRP + | 1670 200 12,0% 81 40%
NOM + PRP +
ART 4+ NOM

14| NOM + PRP + | 219 56 25,6% 39 70%
NOM + PRP +
ART + NOM + ADJ

15| NOM + PRP + | 192 53 27,6% 27 50%
NOM+PRP+ART+
NOM+PRP+NOM

16 | NOM + PRP + | 47382 219 5,0% 88 40%
NOM+PRP+NOM

17 | NOM + PRP + | 868 95 10,9% 57 60%
NOM + PRP +
NOM + ADJ

18| NOM + PRP + |75 14 18,7% 4 30%
NOM + PRP +
NOM + NAM

Table 5.21: Résultats de I’extraction des candidats-termes extraits au moyen des patrons

terminologiques.
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I

I+1I

I+10+ 11

NOM

la pollution

NOM + ADJ effet néfaste effet néfaste d’ex- effet néfaste d’ex-
position position pour la
sante
NOM + PPP dose absorbée dose absorbée in-
dividuelle
NOM + action de action de action de
PRP(+ART) -+ prévention prévention de prévention de

la pollution par le
rejet radioactif

Table 5.22: Exemples de taxonomies de termes dérivés.

NOM +
NOM + ADJ NOM + PPP PRP(LART) +
NOM
I 558 58 620 12
I+11 238 13 380
T+IT+1IT 17 - 4
Table 5.23: Nombres d’inductions de taxonomies partielles a partir de trois racines syn-
taxiques.
Concept
a gauc_he Prédicat Patron a droite (range) C_andidat-terme
(domaine) (instance)
lésion provoquer | NOM+ADJ+ADJ brilure radiolo-
gique localisé
surveillance |controler | NOM+PRP+NOM+AD] rejet des dechets
radioactifs
rayonnement| entrainer N PR]Z(X\Ig;AJrDJ\{OM contamination si-
[ART] gnificative de l’en-
vironnement
risque réduire NOM+ADJ] rejets radioactifs

Table 5.24: Exemples de régles de reconnaissance.
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Chapitre 6

Conclusion et discussion

6.1 Resume du travail

Les deux buts de I’ingénierie d’ontologie sont I’analyse des informations présentées
sous forme de textes et I’extraction des données relevant d’'un domaine particulier.
L’amélioration de la fonctionnalité des systémes d’apprentissage d’ontologies passe par
laréalisation de modules capables de détecter dans un corpus les propriétés des concepts,
ceci grace a tout un arsenal de moyens d’analyse syntaxique et sémantique qui sont main-
tenant disponibles en ligne.

Selon Murphy (2012), « (machine learning is) ...a set of methods that can automatically
detect patterns in the data and then use the uncovered patterns to predict future data, or to
perform other kinds of decision making under uncertainly ».

Sans contester les avantages des méthodes statistiques appliquées a I’analyse des
textes, notons néanmoins que ces méthodes ont des limites objectives parce que aucune
regle ne couvre tous les cas. Par exemple, les verbes qui se terminent en -er ou -ir n’appar-
tiennent pas tous au premier ou au deuxiéme groupe (Exemple : aller, courir). La seule
alternative est de lister les « exceptions ». Ceci est d’autant plus vrai lorsqu’il s’agit de
définir les sens des mots.

En théorie, il est possible de constituer le champ lexical d’une notion (i.e. de trouver
les mots qui ont la méme signification, synonymes) par extraction de tous les contextes
ou les sens possibles se distinguent. Un contexte correspond a I’ensemble des champs
lexicaux ! des mots qui rentrent dans le cadre sémantique d’une notion.

Mais la mise en pratique de cette idée, pour ’apprentissage d’une ontologie, demande
des calculs si longs et un corpus spécialisé si grands que cela n’est guére envisageable.
Finalement, il est préférable d’utiliser les ressources lexicales destinées aux recherches
d’informations, et de trouver un équilibre entre les méthodes basées sur les patrons cal-

1. Dans les termes que nous adoptons dans ce mémoire, ce sont les classes sémantiques
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culés et les méthodes s’appuyant sur la désambiguisation explicite sémantique a ’aide
des dictionnaires ou thésaurus.

Au cours de notre travail, nous avons essayé de suivre cette voie. Nous avons pro-
posé, et mis en oeuvre, un algorithme cohérent pour la construction de ’ontologie du
domaine de la sécurité radiologique. Avec notamment I’apprentissage des patrons mor-
phosyntaxiques et d’installation de taxonomies partielles de termes, et la formation de
classes sémantiques représentant les concepts et leurs relations. Toutes les méthodes
sont intégrées, en partant d’une liste limitée de termes généraux, définie préalablement
avec ’expert de domaine.

Limplémentation de cette approche a demandé de I’installation de deux corpus
spécialisés dans le domaine de la protection radiologique, en francais et en russe, com-
prenant respectivement 1 500 000 et 600 000 unités lexicales.

Une large synthése sur I’état de I’art a précédé I’étape expérimentale. Elle couvre
les divers aspects de I’apprentissage d’ontologies : les fondations théoriques de la
représentation des connaissances, la modélisation de la langue naturelle, I’extraction des
termes et des relations, la phase de la conceptualisation et le panorama des outils dispo-
nibles.

6.2 Perspectives de travail

Nous envisageons plusieurs pistes possibles pour continuer ces travaux a I’avenir.

Premiérement, nous souhaitons perfectionner les méthodes basées sur le contexte
et étudier les structures syntaxiques les plus aptes a détecter la présence du lexique de
domaine dans une phrase. Dans les expérimentations actuelles, nous ignorions les pro-
priétés grammaticales des verbes telles que le temps ou le mode (actif ou passif). Par
ailleurs, les verbes modaux peuvent servir de balises a partir desquelles on peut trouver
les nouveaux candidats-termes ; ceci est motivé par I’observation du style des textes uti-
lisés ; ici, il s’agit des normes prescrivant des actions en cas de risque d’exposition aux
rayonnements atomiques, ou des régles en matiére de controle de sécurité.

Prenons par exemple, les phrases suivantes :

La probabilité d’étre exposé, le nombre de personnes exposées et le niveau de leurs doses
individuelles doivent tous rester aussi faibles qu’il est raisonnablement possible.

Si une femme exposée professionnellement a déclaré étre enceinte, des contréles supplémentaires
doivent étre consideres afin d’atteindre un degre de protection pour ’embryon et le foetus du
méme ordre que celui assuré pour les personnes du public.

Les doses, qu’elles soient fortes ou faibles, peuvent provoquer des effets stochastiques
(cancer ou effets héréditaires), qui peuvent étre observes en tant qu’augmentation statis-
tiquement détectable de I’incidence de ces effets survenant longtemps aprés l’exposition.
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On voit que, dans chaque phrase, les groupes nominaux placés avant le verbe modal
font partie du vocabulaire du domaine. L’intérét d’examiner les structures des phrases
contenant des formes telles que doit étre, ou peut etre est liée au fait qu’elles sont les
meémes dans les différentes langues. Ceci qui peut permettre de généraliser les méthodes
proposées.

Un deuxiéme axe de recherches peut étre I’analyse des structures prédicatives mini-
males suffisantes pour désambiguiser le contexte (comme proposé par T. Zolotova, Zolo-
tova (2011)). Par exemple, le changement de sens d’un verbe en fonction du changement
de son schéma propositionnel. Comparer : revenir a et revenir de, traiter en et traiter de
etc. Nous avons écrit un article sur ce sujet en 2012, Orobinska (2012) et nous souhaitons
approfondir cette piste.

Lutilisation des ressources lexicales nous semble indispensable dans les méthodes
d’apprentissage d’ontologies. Mais jusqu’a aujourd’hui on n’a presque pas de diction-
naires concus spécifiquement pour faciliter la fouille de texte et la rendre plus in-
telligente. Les développements de WordNet vont dans cette direction ; notons que le
thésaurus en russe PyTes, construit sur les principes de ’association des mots, a été pensé
pour ces fins dés le début de son élaboration. ’équipe du Centre des Recherches en Infor-
matique de 'université de Lomonosov (HayuyHo-1cc/ie1oBaTebCKIIi BbIYMCIUTETbHbIN
ueHTp MI'Y) nous propose une collaboration afin de tester cet outil sur notre corpus. Cela
nous permettrait de voir si les résultats présentés ici peuvent étre améliorés.

Cette direction de recherche nous permettra aussi de faire progresser les outils
d’évaluation des résultats, car, bien que la tache d’évaluation fasse partie du cycle de
vie d’'une ontologie, de nombreux progres restent a faire. C’est important car cela per-
met d’améliorer - la qualité des ontologies elles-mémes, - I’interopérabilité entre les
systémes, et - I’élargissement de leur champ d’application.

Ceci dit, dans le cadre des travaux réalisés, la validation des résultats par un expert
reste actuellement une étape trés importante.
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Annexe A

Titre

Reéférence

Objectif et
champ d’appli-
cation

Caracteristiques princi-
pales

ASIUM, Faure et Laboratoire de Trouve les re- Utilise les algorithmes
Nédellec (1998) Recherche en lations taxono- basés sur le regroupe-
Informatique miques entre les ment conceptuel de textes
(LRI)de I'Univer- termes dans les francais (conceptual
sité Paris-Sud textes complets clustering)
(premiere vertion en francais sans
en 1999) les annoter
DL-Learner L'Université de Lasource ouverte DL-Learner comprend les

Leipzig, Lehmann
(2007)

de Framework de
Machine  Lear-
ning, supportant
I’OWL et la lo-
gique descriptive

nombreux  algorithmes
basés sur la programma-
tion génétique; le raffi-
nement des opérateurs
de support des fonction-
nalités nombreuses de
OWL, y compris le type de
données de soutien, et un
algorithme adapté pour
I’ingénierie de I’ontologie
avec une forte polarisation
sur des concepts courts et
lisibles.
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DODDLE (II, [l'université de de Lenvironnement Lassistance des outils
OWL) Shizuoka Morita interac- de Tl’apprentissage des
et al. (2008) tive pour le relations taxonomiques
développement et non-taxonomiques,
des ontologies de portant sur les méthodes
domaine statistiques,  I’exploita-
tion d’un dictionnaire
numérique (WordNet) et
les textes spécialises d’un

domaine.
GATE, famille Natural Lan- La solution open Lenvironnement intégré
guage Processing source du cycle de développement pour
Group, l'univer- de vie complet traitement de la langue
sité de Sheffield, pour traitement naturelle. GATE comprend
Cunningham et al. de texte I’ensemble exhaustif des
(2011) plagins et son propre
systéeme d’extraction
des informations lar-
gement utilisé dans les

recherches.

medSynDiKATe Université de DLlacquisition ds Lapprentissage progressif
Fribourg-en- connaissances a des termes, des concepts
Brisgau, = Hahn partir des textes et des relations basé sur
et al. (1999) complets tels I’analyse de deux niveaux :
que les rapports le niveau de sentence et
technologiques niveau de texte. Il utilise
et médicaux. les nombreux axiomes lin-
guistiques et conceptuels
tenant équilibre entre la
généralisation et le raffi-

nement.
NeOn IST-2005- Lenvironnement Fournit la bibliotheque de

027595, laPoveda
et al. (2009)

mufti-plateforme
a source ouverte
du niveau de
I’état de I’art

modeéles d’ontologie pour
faciliter les solutions de
modélisation qui peuvent
étre appliquées a 1la
résolution des problémes
récurrents lors de design
d’ontologie.

124



OntoGain Université tech- Le systeme de Lacquisition des rela-
nique de Créte, I’acquisition tion taxonomiques et
Drymonas et al. non-supervisée non-taxonomiques basé
(2010) d’ontologie a sur la classification ag-
partir des textes glomérante hiérarchisée,
non-structurés AFC et sur les algorithmes
orienté a I’extrac- probabilistes. L’OntoGain
tion des termes permet la transformation
multi-mots. de [l’ontologie obtenue
en déclarations standards
d’OWL
OntoGen Fortuna et al. Léditeur semi- Linterface d’utilisateur
(2006) automatique interactive ; les méthodes
spécialisé sur supervisées et  non-
I’édition supervisées de révélation
des concepts ; I’extraction
des mots-clé et visualisa-
tion conceptuelle.
OntoLT DFKI, Allemand, Lobjectif du pro- La réalisation des regles
Buitelaar et Sintek jet est de faciliter de mappage permettant de
(2004) I’intégration constituer la correspon-
des méthodes dance entre les entités lin-
de I’analyse guistiques dans le texte et
linguistique une classe/slot d’une on-
dans la pratique tologie.
de I’ingénierie
d’ontologie
SVETLAN’ LRI, I’'Universit¢é La construction DLoutil d’appui  pour
de Paris-Sud, de T’hiérarchie la construction et le
de Chalendar et des concepts développement une

Grau (2000)

ontologie par biais d’ap-
prentissage de I’hiérarchie
des substantifs de corpus.
Permet d’apprendre Ila
sémantique de domaines
a travers des unités
thématiques; permet de
classer les noms a l’aide
de I’analyse des relations
entre les noms et les
verbes.
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TermExtractor

Lextraction de
la terminologie
référencée de
maniére consen-
suelle dans le
corpus des textes
spécialisés

En entrée, le logiciel
prend un corpus de textes
spécialisés et,apres I’ana-
lyse syntaxique, renvoie
la liste des candidates
termes qui sont « syntaxi-
quement plausibles »(ex.
nom-adjectif, nom-nom
etc.)
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Annexe B

ameéliorer
approcher
assurer
atteindre
causer
comprendre
compromettre
concerner
conclure
conduire
conserver

Liste de verbes liant les termes initiaux.

constituer
contribuer
controler
courir
diagnostiquer
differer
dispenser
effectuer
eliminer
englober
entrainer
evaluer

exister
faciliter
fournir
garantir
incendier
induire
limiter
localiser
maintenir
mesurer
obtenir
passer

127

peser
présenter
produire
provenir
provoquer
qualifier
rater
réaliser
reduire
relever
rendre
répondre

reposer
risquer
signifier
subir
superviser
traiter
travailler
trouver
utiliser



Exemples des eétiquettes correspondant aux concepts initiaux et leurs entites.

dommage radiologique, dommage au source radioactif ; dom-
mage au matériel génétique ; dommage au tissu du vaisseau;
lésion cellulaire ; 1ésion cellulaire ; l1ésion cutané permanent ;
détriment radiologique ;

Dommage = {dommage,
degradation, destruction,
détérioration,  détriment,
lésion, perte}

Exposition= {exposi-

tion, exposé}

exposition chronique ; exposition controlable ; surexposition
accidentel ; exposition thérapeutique ; exposition normal ; ex-
position durée ; exposition planifiée ; exposition localisée ;
radioexposition limitée; exposition prolongée; exposition
élevée ; exposition délibérée ; exposition planifiée ; surexpo-
sition localisée ; exposition aux rayonnements ;

Contrdle= {controle, ins-
pection, révision, sondage,
surveillance}

controle périodique ; controle finale ; controle administratif ;
controle technique ; controle radiamétrique ; controle neu-
tronique ; controle environnemental ; controle efficace du
déchet ; controle annuel réglementaire ; controle individuel
du travailleur ; inspection technique du source ; inspection
réglementaire ; inspection planifiée ; cycle itératif de révision ;
examen par sondage ; sondage des activités de maintenance ;
sondage des mesures de prévention; surveillance générale
permanente ; surveillance radiologique ; surveillance radiolo-
gique du territoire ; surveillance écologique ; surveillance de
la dose ; surveillance médicale ; surveillance permanent ; sur-
veillance environnementale ; surveillance multilatérale ; sur-
veillance suivie médicale ; surveillance spécialisée ; activité de
surveillance ; zone de surveillance ; activité de surveillance

Population= {popu-
lation,  habitant, gens,
déemographie}

gens actifs ; gens ordinaires ; habitant concerné ; population
homogéne ; populations humaines du monde; population
adulte ; population subit une exposition ;
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Protection={protection,
assistance, abri, secours,
sauvegarde, préservation,
défense, cloture, recom-
mandation, soutien, appui,
tutelle, couvercle, écran,
verrouillage, conservation,
parrainage, restauration}

protection radiologique ; protection radiologique médicale;
protection radiologique des travailleurs ; protection radiolo-
gique des patients ; protection radiologique du public; pro-
tection volumétrique robuste ; protection intrinséque ; pro-
tection supplémentaire ; protection physique du centrale ;pro-
tection physique du combustible ; couvercle épais ; dispositif
de verrouillage ; systéme de verrouillage ; écran de protection
contre les rayonnements ; écran de protection radiologique ;
cloture des sites; cloture des centrales électronucléaires ;
préservation de I’état du combustible nucléaire ; préservation
des barrieres artificielles ; installation nucléaire de défense;
organismes de parrainage ; conservation de déchets radioac-
tifs ; conservation de sources radioactives ; radioactifs ; abri
limitée ; restauration des sites ; restauration d’un environne-
ment dégradé ; systéme de refroidissement de secours ; venti-
lation de secours ;

Rayonnement={chaleur,
lumiere, irradiation, radia-
tion, rayon, rayonnement}

irradiation partielle du corps ; irradiation interne ; irradiation
externe globale ; irradiation externe localisée ;irradiation pro-
longée ; irradiation localisée ; rayon cosmique ;

Risque = {danger, me-
nace}

risque héréditaire ; risque radiologique ; risque stochastique ;
risque potentiel de exposition ; danger potentiel de contami-
nation ; danger radiologique ; danger radiologique imminent ;
danger physique de rayonnement ; menace nucléaire ; menace
de référence ; menace grave pour les populations; menace
posée par les rayonnements ;

SGreté = {streté, garan-
tie, sécurité, précaution}

précaution adéquat de radioprotection ; garantie globale ; ga-
rantie de la sécurité nucléaire des déchets; garantie de la
streté ; garanties nucléaire ; garanties nucléaires de I’AIEA ;
accord de garantie ; mesure de sécurité ; sécurité extérieure ;
formation pratique en sécurité ; sécurité physique du site;
sécurité civile ; régime efficace de sécurité ; sécurité nucléaire ;
sécurité nucléaire civile; sécurité nucléaire des déchets;
sécurité nucléaire organisationnel ; sécurité antiterroriste ;
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Source = {source, point,
mine, endroit, cause}

source interne ; source externe ; source interne de photons;
source orpheline ; type particulier de source; source lumi-
neuse au tritium ; source radioactive ; source typique ; source
industrielle de cobalt; source froide; source naturelle de
rayonnement ; source vulnérable ; source terrestre de rayon-
nement ; source physique de rayonnement ; source puissante
de neutrons ; source externe ambiante ; source médicale de
chlorure ; source médicale de cobalt; source de sélénium;
source de rayonnement ; mine de minerais radioactifs ; mine
d’uranium ;

Personnel = {personnel}

personnel de surveillance; personnel professionnel; per-
sonnel paramédical ; personnel médical; personnel tech-
nique ; personnel technique auxiliaire ; personnel technique
supplémentaire ;
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Annexe C

Jusqu’au début des années 2000, une multitude de langages de représentation des
ontologies a été proposée. Actuellement on distingue trois conceptions principales : lan-
gages formels techniques a base des langues naturelles, langages orientés machines et
langages universels, Kuhn (2014), Burakova et al. (2014).

Les langages de représentation des ontologies ont tendance a évoluer vers un
I’équilibre entre I’expressivité, proche des langues naturelles, et la possibilité de calculs.
Les premiers langages utilisaient déja la logique du premiére ordre. Les langages plus
récents permettent la modélisation dans la logique descriptive mais ils s’appuient tou-
jours a la fois sur les cadres sémantiques et sur les réseaux sémantiques qui ne possédent
pas leurs propres constructions formelles.

Langages formels

De nos jours, I’anglais est considéré comme le moyen universel de la communica-
tion entre les systémes techniques, pour leur interopérabilité. Mais, comme toute langue
naturelle, ’anglais, méme simplifié, n’est pas sans défauts ; I’un des plus graves est ’am-
biguité des mots et, par conséquent ’ambiguité de I’interprétation des textes, ce qui est
inacceptable pour la communication entre les systémes d’information.

Pour éviter I’ambiguité, les langages formels utilisent les regles garantissant I’in-
terprétation univoque de la sémantique des textes. On peut citer les régles suivantes :

e la définition anticipée du vocabulaire univoque (les significations des mots utilisés
sont connues a priori) ;

I'utilisation des énoncés simples ;

I’interdiction de mettre le sujet a la fin de la proposition ;

I’interdiction de mettre le complément direct avant le sujet ;

I’interdiction d’utiliser de ’ordre inverse des éléments de prédicat composé.

Les langages de cette catégorie sont :

131



e STE? (Simplified Technical English), connu aussi sous 1’abréviation ASD STE100
(AeroSpace and Defence Industries Association of Europe) est la spécification de
I’anglais congue pour accroitre la clarté sémantique des textes. STE a été créé
comme langage réglementé afin d’écrire les documents d’accompagnement dans
le domaine aérospatial et de la défense. Il a sa propre grammaire, aux regles syn-
taxiques rigoureuses, il dispose d’un lexique limité et définit la liste des mots in-
terdits. Dans le STE l'utilisation des temps et des formes de verbes est également
limitée. Aujourd’hui, cette norme est utilisée par des compagnies telles que British
Aerospace, Airbus, The Boeing Company, Lockheed Martin, Rolls Royce, Dassault
et Saab Aerosystems.

e STR?3 (Simplified Technical Russian) est le langage technique russe simplifié,
élaboré pour lier la documentation de I’industrie aérospatiale russophone a la do-
cumentation en anglais.

e Gellish est un langage qui sert a I’échange d’information entre les différents
systéemes de gestion des processus d’affaires, la description des produits et des
services dans toutes les étapes du cycle de vie d’un produit, Van Renssen (2005).

Langages « orientés machines »

Les langages de cette catégorie sont les prédécesseurs de tous les autres langages for-
mels. Les premiers essais de création de langages machines pour la réalisation des on-
tologies datent des années soixante-dix. Ils sont construits sur un outil mathématique,
notamment les langages basés sur la logique descriptive, les langages basés sur la logique
du premier ordre et les langages basés sur les cadres. Deux langages-pionniers, encore
utilisés aujourd’hui, sont KIF et CycL.

KIF (Knowledge Interchange Format) est une langue universelle servant a I’échange
de données concernant un domaine d’intérét. La sémantique de KIF est déclarée de
manieére explicite et permet des expressions variées moyennant de calcul des prédicats
de premier ordre. KIF permet la présentation des connaissances par la description des
objets, des relations, des fonctions et des regles de productions, Martin (2002).

CycL (Cycorp Language) est un langage formel dont la syntaxe se base également sur
la logique de premier ordre. Les unités de vocabulaire du CycL peuvent se grouper en ex-
pressions qui servent a former les assertions dans la base de données de Cyc. Soulignons
que CycL a été utilisé lors de construction de WordNet ; son code source est ouvert.

2. Toutes les informations sont disponibles sur le site http ://www.asd-ste100.org
3. Les informations disponibles sur le site http ://s1000d.ru/userforum/presentations/
Day 3 Trackl 04 Simplified Russian.pdf
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Langages universels

Resource Description Framework, RDF

RDF (Resource Description Framework) est un modeéle de représentation de données
a la base de la conception du Web Sémantique, Brickley et Guha (2004). RDF est un ins-
trument universel qui demande cependant un réglage additionnel pour la solution des
taches concrétes. Le moyen principal de spécialisation consiste en extension de RDF a
’aide de dictionnaires comme, par exemple le RDF-Schema ou I’OWL.

La structure de base en RFD est un triplet qui comprend un sujet, un prédicat et un
objet (S,P,0). Lensemble de tous les triplets forme le RDF-graphe. Les sujets et les objets
sont ses sommets, et les prédicats correspondent aux arcs. La fleche d’un arc est toujours
orientée du sujet vers I’objet (cf. la figure 6.1).

Chaque triplet correspond a une assertion liant S, P et O. Le sujet et le prédicat s’iden-
tifient a I’aide des URIs. L’objet est une ressource qui peut étre identifiée par un URI ou
par un RDF-littéral.

Prédicat

Sujet Objet

Figure 6.1: Triplet de RDF.

Dans la pratique, deux formes de présentation des graphes de RDF sont utilisées : soit
sous forme de document en XML, soit sous forme de la syntaxe N3 (N Triple).

Louverture et I’extensibilité de RDF conduisent a des difficultés pour assurer I’intégrité
et la cohérence des RDF-descriptions parce que RDF n’interdit pas de produire des
déclarations non compatibles avec les autres. C’est un des inconvénients de RDF.

RDFS

Le RDF ne présente aucun mécanisme pour la description des attributs de ressources,
ni les relations. Pour pallier cela, on a créé RDFS qui définit les classes, les propriétes et
les autres ressources.

RDFS est une extension sémantique de RDF qui met en place les mécanismes pour
décrire les groupes de ressources connectées et leurs relations. Toutes les définitions du
RDFS sont réalisées sous format RDF. Les nouveaux termes introduits par RDFS tels que
« domaine » ou « plage » de propriété sont des ressources de RDF. Les classes et les pro-
priétés des dictionnaires de RDF ressemblent aux types de langages orientés objets tels
que Java, mais I’aspect central de RDF est la définition des propriétés, et non des classes.
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Les propriétés dans RDF sont définies comme des paires (domaine, range) ou le domaine
correspond a un ensemble de classes de RDF auxquelles sont appliquées certaines pro-
priétés et le range définit I’ensemble acceptable de ressources qui jouent le role des va-
leurs de la propriété. Cela signifie que les classes sont ouvertes parce que leurs propriétés
sont définies séparément.

SPARQL (SPARQL Protocol and RDF Query Language) est un langage permettant des
requétes sur des données codées sous forme RDF. SPARQL est recommandé par le consor-
tium W3C pour le web sémantique. Les résultats des requétes en SPARQL peuvent étre
également présentées sous forme de graphes de RFD.

UML (Unified Modeling Language) est un langage de description graphique, uti-
lisé dans le domaine de I’ingénierie logicielle pour la modélisation des objets. Les
désignations graphiques sont utilisées dans I’'UML afin de construire un modéle abstrait
pour un systeme d’information (UML-model). L’objectif de ’'UML est la visualisation, la
documentation et la description du processus de construction des systémes d’informa-
tion.

Familles des Web Ontology Languages

OWL (Web Ontology Language) est un language de présentation des ontologies congcu
pour traiter I'information stockée dans la toile. OWL peut étre envisagé comme doté d’'un
vocabulaire permettant d’élargir ’ensemble des termes définis par RDFS. La création de
I’OWL a été dictée par la nécessité de 'unification de la présentation des connaissances
dans la Toile. Deux versions, notamment, XOL (XML-based ontology exchange language)
et DAML+OIL (DARPA Agent Markup Language et Ontology Inference Laye) ont précédé
OWL qui y a puisé ses principes : I’ensemble de primitives tiré des langages basés sur
XOL, la sémantique formelle et le mécanisme d’inférence dans le cadre de la logique des-
criptive, la syntaxe de RDFS garantissant la représentation standardisée.

Le schéma de prédécesseurs d’OWL est présenté dans la figure. 6.2. Chacun des lan-
gages du niveau supérieur de cette pyramide continue de se développer, mais le langage
le plus répandu est OWL. Dés 2004, il est devenu la recommandation de W3C (World Wide
Web Consortioum), McGuinness et van Harmelen (2004).

Il existe les trois sous-catégories d’OWL, notamment, OWL Lite, OWL DL et OWL Full.
Chaque version est une extension de la spécification précédente, et on peut constater que
toute ontologie réalisée en OWL Lite est également une ontologie en OWL DL ; de méme
toute ontologie en OWL DL peut étre considérée comme une ontologie en OWL Full.

OWL Lite est la version la plus simple de la famille OWL ; elle assure la hiérarchie de
concepts, et plusieurs contraintes.

OWL DL exploite I’appareil de logique descriptive (d’oti son sigle). Cette version
d’OWL posseéde deux propriétés principales : la complétude, qui signifie que toute
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Figure 6.2: La hiérarchie historique des langages de représentation des ontologies.

inférence est calculable, et la garantie de solvabilité, qui signifie que tous les calculs se

réalisent en temps fini.

OWL Full assure le maximum d’expressivité, mais ne garantit pas la solvabilité.

Définition des classes

Les classes d’OWL sont définies par l'utilisation de I’élément owl : Class qui est un
sous-classe de rdf s : Class. Par exemple, dans ’ontologie sur la sécurité radiologique on

définit la classe « Protection » (cf. la figure 6.3) :

<owl:Class rdf:about="&radioprotection;Source">
<labelxml:lang="en">source </label>

<labelxml:lang="fr">source</label>
<labelxml:lang="ru">McTouHmk_WMoHuampyiowero_ManyueHma</label>

<commentxml:lang="en">ionizing radiatin source</comment:
<commentxml:lang="fr">source des raynnement ionisants</comment:
<commentxml:lang="ru">1CTOYHMK MOHMIMPYIOLLETO M3NYYeHMA</comment>

<fowl:Class>

Figure 6.3: Classe « Protection ».

Il y a deux classes spécifiques d’OWL : Thing et Nothing. La premiére est la super-
classe de toute autre classe OWL, et la deuxieme est la sous-classe de toute autre classe

OWL.
Déefinition des propriétes et restrictions
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Les propriétés en OWL permettent de définir les relation binaires entre les éléments
d’une ontologie. On distingue deux catégories de propriétés : les propriétés d’objets qui
représentent les relations entre les entités de deux classes, et les propriétés du type de
données attribuant des valeurs aux entités.

Ontologies, logique de premier ordre et logique descriptive

L’inconvénient de la logique du premier ordre pour représenter les connaissances on-
tologiques est qu’elle ne garantit pas la solvabilité, contrairement a la logique descriptive.

La plus petite logique descriptive A fait référence a un concept atomique, tandis que
C et D vont référencer des concepts complexes. R correspond a une relation (ou prédicat)
binaire pour laquelle on utilise la dénomination rdle en logique descriptive.

C,D:=A|T|L|-C|CnD|CUD|VR.C|3R.C
Les expressions listées ont les significations suivantes :

T est ’ensemble de tous les objets (things), couramment appelé top ;

L est ’ensemble vide, couramment appelé bottom ;

—(C' est I’ensemble de tous les objets qui ne sont pas membres de la classe C;

C 1 D est ’ensemble des tous les objets qui sont membres des classes Cet D ;

C' LU D est I’ensemble des tous les objets qui sont membres de la classe C ou de la

classeD;

e VR.C est I’ensemble des tous les objets qui sont liés aux membres de la classe C
par la relation R ;

e JR.C est I’ensemble des tous les objets qui sont liés a au moins a un membre de

la classe C par la relation R.
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