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Résumé

L’expansion du web et le développement des technologies de 1’information ont contribué a
la prolifération des documents numériques en ligne. Cette disponibilit¢ de I’information
présente 1’avantage de rendre la connaissance accessible a tous mais souléve de nombreux
problémes quant a ’acceés a I’information pertinente, répondant & un besoin utilisateur. Un
premier probléme est li¢ a I’extraction de 1’information utile parmi celle qui est disponible.
Un second probléme concerne 1’appropriation de ces connaissances qui parfois, se traduit par
du plagiat.

L’objectif de cette thése est le développement d’un modele permettant de mieux
caractériser les documents afin d’en faciliter I’accés mais aussi de détecter ceux présentant un
risque de plagiat. Ce modele s’appuie sur des ontologies de domaine pour la classification des
documents et pour le calcul de la similarité des documents appartenant a un méme domaine.
Nous nous intéressons plus spécifiquement aux articles scientifiques, et notamment a leurs
résumés, textes courts, relativement structurés, et en principe suffisamment complets pour
permettre & une communauté de lecteurs de juger de leur contenu. Il s’agit dés lors de
déterminer comment évaluer la proximité/similarité sémantique de deux articles a travers
I'examen de leurs résumés respectifs. Considérant qu’une ontologie de domaine regroupe les
connaissances relatives a un domaine scientifique donné, notre processus est basé¢ sur deux

actions :

(1) Une classification automatique des documents dans un domaine choisi parmi
plusieurs domaines candidats. Cette classification est sémantique. Elle détermine le
sens d’un document a partir du contexte global (contexte défini par le contenu de
tout le document) dans lequel s’inscrit son contenu. La classification telle que nous
I’avons définie, permet de représenter le résumé sous forme d’un graphe
conceptuel construit a partir de ’ontologie du domaine a laquelle il est rattaché.

(i1) Une comparaison des textes réalisée sur la base d’un enrichissement des graphes
des résumés. L’enrichissement se fait en deux étapes : Un premier enrichissement
est réalisé lors de la construction de ce que nous appelons le périmeétre sémantique
de chaque résumé sur la base des concepts initiaux de son graphe construit a
I’étape de classification. Un enrichissement mutuel est ensuite effectué lors de la
comparaison des graphes des résumés. L'évaluation de la similarité entre deux
résumés est réalisée sur la base de I’enrichissement et I’appariement de leurs
graphes. Plus les graphes sont proches sémantiquement, plus le risque de plagiat
est important. La comparaison sémantique des résumés s’appuie sur une
segmentation de leur contenu respectif en zones, unités documentaires, reflétant
leur structure logique. C’est sur la comparaison des graphes conceptuels des zones
analogues que le calcul de la similarité des résumés s’appuie.

Notre approche a été évaluée et comparée aux approches conventionnelles grace aux
applications que nous avons développées. Les résultats obtenus montrent 1’intérét de nos
propositions pour la classification sémantique des documents d’une part et pour le calcul de la
similarité des textes d’autre part.



Abstract

The expansion of the web and the development of different information technologies have
contributed to the proliferation of digital documents online. This availability of information
has the advantage of making knowledge accessible to all. However, many problems emerged
regarding access to relevant information that meets a user's need. The first problem is related
to the extraction of the useful available information. A second problem concerns the use of
this knowledge which sometimes results in plagiarism.

The aim of this thesis is the development of a model that better characterizes documents to
facilitate their access and also to detect those with a risk of plagiarism. This model is based on
domain ontologies for the classification of documents and for calculating the similarity of
documents belonging to the same domain as well. We are particularly interested in scientific
papers, specifically their abstracts, short texts that are relatively well structured and normally
provide enough knowledge to allow a community of readers to assess the content of the
associated scientific papers. The problem is, therefore, to determine how to assess the
semantic proximity/similarity of two papers by examining their respective abstracts.
Forasmuch as the domain ontology provides a useful way to represent knowledge relative to a
given domain, our process is based on two actions:

(i) An automatic classification of documents in a domain selected from several
candidate domains. This classification is semantic. It determines the meaning of a
document from the global context (context defined by the content of the whole
document) in which its content is used. The classification as we defined it makes it
possible to represent the abstract in the form of a conceptual graph constructed
from the ontology of the domain to which it is attached.

(i1) A comparison of the texts performed on the basis of an enrichment of the graphs of
the abstracts. The enrichment is done in two steps: A first one is realized during the
construction of the semantic perimeter of each abstract based on the initial
concepts of its graph which is built in the classification step. Mutual enrichment is
then performed when comparing the graphs of the abstracts. The evaluation of the
similarity between two abstracts is performed on the basis of the enrichment and
the matching of their graphs. The more semantically close the graphs, the greater
the risk of plagiarism. The semantic comparison of the abstracts is based on a
segmentation of their respective content into zones, documentary units, reflecting
their logical structure. It is on the comparison of the conceptual graphs of the zones
playing the same role that the calculation of the similarity of the abstracts relies.

Our approach has been evaluated and compared to conventional approaches using the
applications we have developed. The results obtained show the interest of our proposals for
the semantic classification of documents on the one hand and for the calculation of the
similarity of texts on the other hand.
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Introduction genérale

Durant toute son existence, 1’étre humain n’a cessé de réfléchir et d’innover. Des
recherches dans des domaines touchant diverses spécialités ont proliféré produisant de
nouvelles connaissances. La masse des informations qui, pendant longtemps étaient
conservées dans des encyclopédies, a considérablement augmenté. L’apparition de
I’ordinateur et des nouvelles technologies associées au Web ont largement contribué a leur
diffusion sous forme de livres, d’articles etc. Cela a soulevé de nouvelles problématiques liées
au stockage, a la mise en ligne et a I’échange d’information. Plusieurs domaines de réflexion
sur la fagon d’organiser et d’extraire des informations pertinentes relativement aux besoins
des utilisateurs ont vu le jour, tels que la classification automatique des documents et la
recherche d’information.

La majorité des travaux existant dans la littérature propose une représentation vectorielle
de contenu des documents. Les descripteurs des documents sont des mots indépendants les
uns des autres. Pour comparer et faire des rapprochements entre documents, des comparaisons
morphologiques entre ces mots sont réalisées. Cette représentation suppose que deux
documents sont "proches" s’ils partagent les mémes mots ou qu’un grand nombre de mots
sont identiques. Cependant, des auteurs peuvent évoquer des sujets similaires sans pour autant
utiliser les mémes mots, ni le méme niveau de détails. De plus, la présence des mots
synonymes et polysémiques dans les langues naturelles engendre souvent des erreurs de
rapprochement.

Contexte de travail et motivation

Surmonter les limites des approches représentant les documents par des mots est I’objet de
nombreux travaux visant a donner une représentation sémantique de leur contenu. C’est dans
ce contexte que s’inscrit notre travail. La disponibilité des informations, si elle présente
I’avantage de rendre la connaissance accessible a tous, souléve de nombreux problémes,
notamment 1’appropriation de ces connaissances conduisant dans certains cas au plagiat. Nous
nous placons donc dans le contexte de I’évaluation de la similarité des textes basée sur
I’exploitation de ressources sémantiques telles que des thésaurus et des ontologies et nous
I’appliquons a la détection de plagiat dans les articles scientifiques.
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Une ontologie est représentée par des concepts permettant d’associer un sens commun a
des mots ayant des formes différentes. Notre approche vise a donner une représentation
sémantique des documents en représentant le "sens" du document par un graphe conceptuel
issu d’une ontologie. Ainsi, le rapprochement entre documents ne se fait plus au niveau des
mots mais au niveau des thémes décrits dans leur contenu.

Problématique

L’utilisateur ne connaissant pas a priori le contenu des documents disponibles sur le web,
effectue des recherches en spécifiant quelques mots ou quelques phrases en fonction de ses
connaissances sur ce qu’il recherche. De nombreux documents peuvent aborder des
thématiques proches du sujet recherché en décrivant diverses connaissances méconnues de
I’utilisateur et donc utiliser des mots non spécifiés explicitement par son besoin. Avec les
représentations des documents basées sur les mots, ces documents ne seront pas retournés a
’utilisateur. L’utilisation des mots pour représenter le contenu d’un document pose plusieurs
problémes :

- Un premier probléme concerne la polysémie présente dans la langue. Un méme mot peut
avoir plusieurs sens selon le domaine de connaissance ou il est défini. De plus, au sein d’un
méme domaine, un mot peut avoir plusieurs sens. Prenons par exemple un résumé d’un article
scientifique extrait du domaine music de notre corpus.

Similarity is an important concept in music cognition research since the similarity
between (parts of) musical pieces determines perception of stylistic categories and structural
relationships between parts of musical works. The purpose of the present research is to
develop and test models of musical similarity perception inspired by a transformational
approach which conceives of similarity between two perceptual objects in terms of the
complexity of the cognitive operations required to transform the representation of the first
object into that of the second, a process which has been formulated in information-theoretic
terms. Specifically, computational simulations are developed based on compression distance
in which a probabilistic model is trained on one piece of music and then used to predict, or
compress, the notes in a second piece. The more predictable the second piece according to the
model, the more efficiently it can be encoded and the greater the similarity between the two
pieces. The present research extends an existing information-theoretic model of auditory
expectation (IDyOM) to compute compression distances varying in symmetry and
normalisation using high-level symbolic features representing aspects of pitch and rhythmic
structure. Comparing these compression distances with listeners’ similarity ratings between
pairs of melodies collected in three experiments demonstrates that the compression-based
model provides a good fit to the data and allows the identification of representations, model
parameters and compression-based metrics that best account for musical similarity
perception. The compression-based model also shows comparable performance to the best-
performing algorithms on the MIREX 2005 melodic similarity task.
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De ce résumé, nous prenons trois mots en exemple et donnons les sens qu’ils peuvent
avoir dans quelques domaines. Ces sens sont extraits de la ressource WordNet et représentés
dans la Table 1.

Terme Domaine Sens (WordNet)
Music Music 06591368-n
00515842-n
05387226-n
Melody | Music 06598312-n
05381203-n

Operation | Computer science | 12761088-n

Mathematics 00817792-n
Enterprise 01033016-n
Pitch Music 04724487-n
Chemistry 14063488-n
Buildings 14063488-n

Table 1 Sens des termes dans différents domaines

Le terme music posseéde trois sens dans le domaine music. Le mot pitch possede un sens
dans les domaines music, chemistry et buildings Cette ambiguité nécessite un processus de
sélection du sens appropri¢ des mots.

- Un second probléme concerne les mots a retenir pour représenter un document. En effet,
tous les termes d’un document n’ont pas un sens pour un domaine donné. C’est le cas, par
exemple pour le terme operation qui ne possede aucun sens pour le domaine music. La
question est alors comment déterminer les mots a retenir pour représenter un document.

- Un troisieme probléme concerne la comparaison morphologique des mots. Prenons par
exemple les phrases suivantes extraites de quatre résumés d’articles scientifiques relatifs au
domaine de la classification des documents :

Phl : We cluster the documents by a standard partitional algorithm.
Ph2 : we compute multiple clustering results using KMeans.
Ph3 : Our experimental evaluation on Reuters newsfeeds.

Ph4 : We evaluate our methods based on F-Score on standard datasets ...
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Si nous comparons les phrases phl et ph2 sur la base des mots, il n’est pas possible de
retrouver un lien entre standard partitional algorithm et Kmeans. 1l en est de méme pour les
mots Reuters newsfeeds et standard datasets. Ces mots ne sont pas synonymes mais un lien
sémantique existe entre ces mots, décelable par un lecteur ayant des connaissances dans le
domaine de la classification des documents. Extraire la sémantique des textes ne doit pas alors
se limiter a I’attribution des sens aux mots.

- Au-dela des sens des termes, nous nous intéressons au sens du document. Dans un texte,
un auteur aborde différentes notions dans une structure implicite comme c’est le cas pour les
résumés d’articles scientifiques. Considérons le texte d’un résumé scientifique extrait de notre
corpus :

“Text document clustering plays an important role in providing intuitive navigation and
browsing mechanisms by organizing large amounts of information into a small number of
meaningful clusters. The bag of words representation used for these clustering methods is
often unsatisfactory as it ignores relationships between important terms that do not co-occur
literally. In order to deal with the problem, we integrate background knowledge, in our
application WordNet, into the process of clustering text documents. We cluster the documents
by a standard partitional algorithm. Our experimental evaluation on Reuters newsfeeds
compares clustering results with pre-categorizations of news. In the experiments,
improvements of results by background knowledge compared to the baseline can be shown for
many interesting tasks.”

Dans ce résumé, I’auteur définit plusieurs parties :

- Le domaine de recherche dans lequel s’inscrit son travail : " Text document clustering

’

plays an important role in providing ...."'

- Ses principales contributions : "..., we integrate background knowledge, in our
application WordNet, into the process of clustering text documents. We cluster the documents

by a standard partitional algorithm "
- Ses domaines d’application : ". Our experimental evaluation on Reuters newsfeeds."

- Sa conclusion sur les résultats obtenus par ses expérimentations : " In the experiments,
improvements of results by background knowledge compared to the baseline can be shown for
many interesting tasks.”

Si pour un lecteur humain, il est facile de distinguer les différentes parties composant un
résumé, il n’en est pas de méme pour un automate. Il est alors nécessaire d’utiliser des
ressources permettant d’extraire, de fagon automatique, la sémantique contenue dans un texte.

Une ontologie permet de regrouper les mots décrivant une méme idée autour d’un méme
concept. De plus les ontologies ont pour objectif de représenter toute la connaissance d’un
domaine spécifique. Utiliser des informations extraites de ces ressources sémantiques externes
pour donner une représentation sémantique des documents pose plusieurs problématiques :
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Comment extraire la sémantique décrite dans un texte ? Ce point souléve plusieurs
questions :

e Comment retrouver des liens entre les mots au-dela de la synonymie ?

e Quels concepts et quelles relations extraire d’une ressource sémantique pour

représenter le contenu des documents?

e Comment extraire la fonction de chaque partie du contenu d’un document?
Comment utiliser cette représentation sémantique pour faire des rapprochements entre
des documents qui traitent de sujets similaires sans pour autant utiliser les mémes
mots ?

Contribution

L’objectif de cette thése est d’utiliser les ontologies pour mettre en ceuvre et exploiter une

représentation sémantique des documents. Notre contribution dans le contexte de 1’évaluation

de la similarité des documents nous a amené a proposer une représentation d’un document par

une information non explicitement citée dans son contenu. Nous citons ci-dessous les
différentes contributions abordées dans cette these :

Nous proposons d’utiliser les ontologies dans une approche multi-niveaux pour
représenter la sémantique des documents.

Nous proposons un processus de désambigiiisation permettant de retrouver le sens des
mots ambigus basée sur le voisinage le plus proche.

Nous proposons de mettre en évidence une similarité entre les documents en mettant
en avant le contexte général dans lequel ils s’inscrivent. Cette similarité est calculée
par un processus de classification réalisé a partir des ontologies de domaine. Le
classifieur permet de regrouper les documents partageant des connaissances similaires
ou proches et de les rattacher aux ontologies de domaine appropriées.

Nous utilisons le résultat de notre classifieur sémantique pour calculer une similarité
"locale" entre les documents rattachés a une méme ontologie de domaine. Nos
principales contributions a ce niveau sont 1’introduction de la notion de "périmetre
sémantique" d’un document et I’enrichissement de son graphe que nous appliquons
pour représenter les informations non explicitement citées dans le texte du document.
L’enrichissement se fait en deux étapes :

0 Nous introduisons la notion de périmétre sémantique. A partir du processus
de classification, un document est représent¢ par un graphe construit a
partir de ’ontologie de domaine qui représente le mieux son contenu. Ce
graphe contient les concepts initiaux correspondant aux termes
explicitement cités dans le document. A partir de ce graphe, nous extrayons
de ’ontologie de domaine des concepts liés sémantiquement aux concepts
initiaux. L’ensemble de ces concepts forment le périmétre sémantique.
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0 Le calcul de la similarité entre deux documents est bas¢ sur la comparaison
de leurs graphes. Pour comparer deux documents, nous appliquons un
enrichissement mutuel en ajoutant un ensemble de concepts et de relations
entre concepts a leurs graphes.

e Nous appliquons notre processus de calcul de la similarité des textes pour détecter
des risques de plagiat. Nous nous intéressons particuliérement aux articles
scientifiques et plus spécifiquement a leurs résumés. Alors que la plupart des
approches de détection de plagiat recherche la similarit¢ au niveau mots et au
niveau phrase, nous proposons de diviser le texte plusieurs parties distinctes, que
nous appelons zones, dont les roles descriptifs sont différents. La comparaison de
deux résumés d’articles scientifique se fait en comparant les zones de méme type.

e Nous proposons plusieurs mesures :

- Une mesure permettant de calculer le poids des mots explicitement et
implicitement cités dans le contenu des documents.

- Une mesure de similarit¢ permettant de calculer la similarité entre deux
textes. Cette mesure est utilisée pour calculer la similarité partielle entre
deux unités documentaires appartenant a la méme zone lors du calcul de la
similarité des résumés scientifiques.

- Une mesure combinant les similarités partielles pour calculer une similarité
globale entre deux résumés.

Afin de vérifier ’apport de nos propositions par rapport aux approches existantes dans la
littérature, nous avons évalué notre approche sur deux collections de résumés d’articles
scientifiques et avons comparé les résultats obtenus avec ceux des approches
conventionnelles. Le corpus utilis€ pour évaluer notre classifieur est composé de résumés
d’articles scientifiques répartis sur 10 domaines. Le deuxieme corpus, utilisé¢ pour évaluer la
similarité¢ des résumés appartenant a un domaine de connaissance, est composé¢ de résumes
d’articles scientifiques relatifs au domaine de la classification des documents.

Organisation de la thése

Cette these est organisée en deux parties. La premicre partie est composée de deux
chapitres sur 1’état de 1’art en relation avec le contexte dans lequel s’inscrivent nos travaux.
La deuxiéme partie regroupe trois chapitres décrivant les différents traitements composant
notre processus de calcul de similarité des textes.

\

Le chapitre 1 couvre un ensemble de notions relatives a la représentation des
connaissances, notamment celles contenues dans les documents. Nous commengons par
définir les notions de donnée, d’information et de connaissance en spécifiant la frontiere qui
les séparent et donnons un apergu des différentes ressources constituant un support des
connaissances. Nous nous attardons sur les ressources sémantiques sur lesquelles s’appuie
notre travail, a savoir WordNet, WordNet Domains et les ontologies de domaine. Nous
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décrivons les différentes formes des descripteurs de documents et nous détaillons les
différentes approches d’extraction des termes a partir des documents. Nous abordons le
probléme d’ambiguité des mots qui, jusqu’a aujourd’hui, suscite 1’intérét de nombreux
travaux. Nous décrivons ensuite plusieurs approches de désambiguisation basées sur un
corpus et sur des ressources sémantiques.

Le chapitre 2 est dédi¢ a 1’état de 1’art sur le calcul de la similarité des textes. La similarité
peut étre évaluée a plusieurs niveaux du document. Nous présentons d’abord la similarité
entre mots et entre documents et nous citons ensuite des domaines de recherche exploitant ces
différentes similarités. Pour chaque niveau de similarit¢ nous détaillons un ensemble
d’approches. Ces approchent se divisent en deux classes : des approches conventionnelles
basées sur le contenu de document et sur un corpus d’une part et des approches exploitant des
ressources sémantiques d’autre part.

La deuxiéme partie de la thése concerne notre contribution a 1’évaluation de la similarité
sémantique des documents.

Dans le chapitre 3, nous présentons notre classifieur sémantique des documents basé sur
des ontologies de domaines. Nous décrivons les différentes étapes composant le processus. Ce
chapitre offre aussi une synthése des résultats obtenus avec notre classifieur et des
comparaisons effectuées avec des classifieurs conventionnels.

Le chapitre 4 donne une description détaillée du processus de calcul de la similarité locale
entre documents. Les différentes étapes allant de la construction du graphe initial du
document jusqu’a son enrichissement sont détaillées. Nous présentons la notion de périmetre
sémantique et expliquons comment diviser le texte en plusieurs parties distinctes et comment
affiner le calcul de similarité des textes basé sur cette décomposition. Ce chapitre se termine
par une présentation des résultats de 1’évaluation de notre approche et une comparaison de nos
résultats avec d’autres approches menées sur un corpus de résumés d’articles scientifiques et
sur une ontologie de domaine que nous avons construite.

Dans le chapitre 5, nous présentons des €léments d’architecture pour la mise en ceuvre des
processus décrits dans le chapitre 3 et le chapitre 4.

Pour finir, nous présentons un bilan des travaux réalisés et des résultats obtenus. Nous
concluons sur l’intérét de nos différentes propositions et nous donnons les perspectives
envisagées pour la suite de nos travaux.



Partie 1

Etat de I’art
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Chapitre 1

Représentation des connaissances

1.1 Introduction

La représentation classique des documents s’appuie sur une représentation vectorielle ou
les dimensions correspondent aux mots les plus représentatifs extraits de leur contenu. Cette
représentation suppose 1’indépendance de mots et seule la morphologie des mots est mise en
avant. Les mots au sein des vecteurs sont dépourvus de sens.

Cette représentation souléve plusieurs problématiques relatives a la prise en compte du
sens de mots et a la gestion de la synonymie et de la polysémie, présentes dans les langages.
Pour surmonter ces problémes, une représentation sémantique des documents s’avere
nécessaire. Plusieurs approches se sont intéressées a cette problématique.

Pour comprendre comment est représentée la sémantique dans le contenu des documents
et comment I’extraire pour I’exploiter de facon automatique, il est important de définir la
notion de connaissance.

1.2 Donnée, information, connaissance

Les connaissances sont étudiées par plusieurs disciplines notamment la philosophie,
la psychologie et les sciences cognitives. Dans le domaine de I’informatique, domaine du
traitement de 1’information, nous retrouvons souvent les mots "données" et "information".
Dans le domaine de I’intelligence artificielle, on parle beaucoup plus de "connaissances".

- Une donnée est une suite de symboles (lettre, chiffre, bit). Une donnée est dépourvue de
sens et elle constitue une description élémentaire d’une réalité. Transmise a un systeme, elle
est traitée et modifiée en acquérant un sens, produisant ainsi une information.

- L'information désigne a la fois le message & communiquer et les symboles utilisés pour
le représenter. L'information est immatérielle. Elle peut étre consignée directement ou pas sur


https://fr.wikipedia.org/wiki/Philosophie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Psychologie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Sciences_cognitives
https://fr.wikipedia.org/wiki/Message
https://fr.wikipedia.org/wiki/Symbole
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un support matériel qui prend alors la valeur de document'. Une information correspond a une
donnée contextualisée?.

- Connaissance : Plusieurs auteurs différencient les connaissances tacites des
connaissances explicites.

Les connaissances tacites regroupent les compétences innées ou acquises, le savoir-faire et
I'expérience, et sont généralement difficiles a formaliser. Pour [Nonaka et al, 1997], les
connaissances tacites dépendent de 1'expérience d'un individu, de ses idéaux, de ses valeurs et
de ses émotions. Elles englobent ses aptitudes, ses croyances et ses perceptions.

Les connaissances explicites sont les connaissances transcrites sur un document ou dans
un systéme informatique. Les connaissances explicites codifiées sont des connaissances
énoncées dans un langage formel, inscrites sur un support permettant leur stockage, leur
transmission et leur vérification, [Partha et al., 1994].

En gestion des connaissances, une connaissance correspond a l'appropriation et

l'interprétation des informations par des étres humains®.

Pour Bachimont [Bachimont, 2004], une connaissance est la capacité d’exercer une action
pour atteindre un but. Nous pouvons dire alors que la connaissance est 1’utilisation de
I’information pour effectuer des raisonnements et des traitements.

Nous donnons un exemple pour chacune des notions définies ci dessus.

Camille pese 80 kg  est une donnée.
Camille est en surpoids  est une information.

Camille doit faire du sport pour perdre du poids  est une connaissance.

Les systémes informatiques doivent intégrer les connaissances pour répondre aux divers
besoins des utilisateurs. Cette intégration implique des processus de modélisation et
d’acquisition de ces connaissances.

Acquérir les connaissances explicites n’est pas une tache facile. Il s’agit de définir des
modeles et supports pour expliciter et représenter ces connaissances dans un premier temps et
de définir des méthodes permettant de les capturer pour les utiliser par la suite dans diverses
applications.

!https://fr.wikipedia.org/wiki/Information
2 https://fr.wikipedia.org/wiki/Connaissance
3 https://fr.wikipedia.org/wiki/Connaissance


https://fr.wikipedia.org/wiki/Information
https://fr.wikipedia.org/wiki/Connaissance_tacite
https://fr.wikipedia.org/wiki/Exp%C3%A9rience
https://fr.wikipedia.org/wiki/Connaissance_explicite
https://fr.wikipedia.org/wiki/Informatique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Interpr%C3%A9tation
https://fr.wikipedia.org/wiki/Information
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1.3 Représentation de la connaissance

Les connaissances peuvent étre explicitées dans différents supports et structures. Nous
considérons que la premicre ressource concentrant une quantité importante de connaissance
est le document. Nous nous intéressons dans ce qui suit au document textuel auquel nous
faisons référence indifféremment par les termes "document" ou "texte".

Les documents sont utilisés pour extraire les termes de leur contenu afin de construire des
structures ¢laborées telles que des thésaurus, des ressources terminologiques et des ontologies.
Les documents sont exploités également par des applications pour extraire les termes
représentant des connaissances par le biais des ressources sémantiques afin de donner une
représentation de ces documents exploitable par la machine. Ces deux taches ont soulevé des
problématiques différentes sur lesquelles plusieurs auteurs se sont penchés.

1.3.1 Corpus de textes

Un texte contient généralement la connaissance et le savoir de I’homme. Cette
connaissance est sous forme brute et non structurée. Les textes sont souvent regroupés au sein
d’un corpus selon certains critéres afin d’extraire des connaissances pouvant répondre a des
besoins particuliers.

Francois Rastier définit le texte comme "une suite linguistique autonome (orale ou écrite)
constituant une unité empirique, et produite par un ou plusieurs énonciateurs dans une
pratique sociale attestée" [Rastier, 2001].

Un corpus de textes est une collection de documents textuels. "La sélection d'un corpus de
textes peut étre faite pour une application ou une tache particuliere" [Feldman et al, 2007].

McEnery [McEnery et al, 1996] définit un corpus comme " une collection finie de textes
exploitable par une machine, sélectionnée pour représenter de fagon exhaustive une langue ou
une thématique".

Bowker [Bowker et al, 2002] donne la définition suivante : " Un corpus peut étre décrit
comme une large collection de textes authentiques, regroupés sous une forme é€lectronique
selon un ensemble spécifique de critéres ".

Les textes constituant un corpus devraient en effet étre représentatifs de la langue et
doivent étre sélectionnés selon des criteres explicites pour constituer un échantillon couvrant
les thémes a décrire. La taille des échantillons est la préoccupation de plusieurs auteurs.
Certains préconisent d’utiliser des textes entiers car les termes importants peuvent apparaitre a
n’importe quel niveau du texte [Sinclair, 1991][Pearson, 1998], alors que d’autres préferent
utiliser seulement des parties de textes, pour €viter que certaines sections ne soient
surreprésentées (telle que I’introduction) [Habert et al., 1997].

La construction d’un corpus de textes peut étre réalisée en utilisant des moteurs de
recherches permettant de retrouver les documents pertinents du web répondant aux besoins de
I’utilisateur ou en collectant des informations aupres d’experts de domaines.
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L’information contenue dans un texte peut étre représentée de différentes manieres. La
forme la plus basique est le texte brut ou I’information est structurée par une suite de mots
agencés dans des phrases et des paragraphes.

Pour une représentation plus structurée des connaissances, des représentations plus
¢laborées ont été proposées. Les premicres formes sont représentées par des dictionnaires et
des encyclopédies.

1.3.2 Dictionnaire

Un dictionnaire est un ouvrage de référence contenant 1’ensemble des mots d’une langue
ou d’un domaine d’activité généralement présentés par ordre alphabétique et fournissant pour
chacun une définition, une explication ou une correspondance (synonyme,
antonyme, cooccurrence, traduction, étymologie)!.

1.3.3 Encyclopédie

Une encyclopédie constitue une ressource plus riche que le dictionnaire. C’est un ouvrage
ou un ensemble d'ouvrages de référence visant a synthétiser des connaissances et a en montrer
l'organisation de fagon a les rendre accessibles au public en privilégiant un style concis et
favorisant la consultation par des tables et des index>.

Les encyclopédies et les dictionnaires ont évolué pour passer de leur forme classique a des
formes numériques accessibles en ligne. Wikipédia®, une encyclopédie universelle et
multilingue représente la plus grande encyclopédie en ligne.

1.3.4 Hiérarchie informelle

Les hiérarchies informelles sont des hiérarchies explicites organisant des catégories a
partir de la notion de généralisation / spécification.

- Taxonomie

La taxonomie est la forme la plus simple des vocabulaires contrélés. Les liens
hiérarchiques caractérisant une taxonomie sont des liens de spécialisation /généralisation.

- Thésaurus

Un thésaurus structure les termes normalisés d’un vocabulaire de maniere conceptuelle.
Un thésaurus est un ensemble de termes organisés suivant trois relations [Foskett, 1980].

! https://fr.wikipedia.org/wiki/Dictionnaire

2 https:/fr.wikipedia.org/wiki/Encyclop%C3%A9die
3 https://fr.wikipedia.org/wiki/Wikip%C3%A9dia: Accueil principal
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(1) les relations hiérarchiques entre descripteurs. Elles permettent de définir si un terme est
plus général ou plus spécifique qu’un autre terme, (ii) les relations d'équivalence (entre
descripteurs et non-descripteurs). Cette relation est utilisée pour lier un descripteur avec ses
synonymes et, (iii) les relations d'association (entre descripteurs). Cette relation n’est pas
définie, elle permet de dire simplement que deux descripteurs sont reliés par une relation.

Les thésaurus sont des structures informelles car elles ne définissent pas les relations entre
descripteurs. Néanmoins elles permettent d’extraire des informations telles que des définitions
et des synonymes. Elles définissent un vocabulaire standardisé permettant leur exploitation
dans des applications d’indexation et de recherche documentaire.

WordNet

WordNet! [Miller, 1995] est un thésaurus représentant une ressource linguistique trés
utilisée. C’est est une base de données lexicale développée par des linguistes du laboratoire
des sciences cognitives de l'université de Princeton. Son but est de répertorier, classifier et
mettre en relation de diverses manicres le contenu sémantique et lexical de la langue anglaise.

WordNet est décrit par quatre arbres distincts. Chaque arbre couvre respectivement la
majorité des noms, verbes, adjectifs et adverbes de la langue Anglaise. Un arbre de WordNet
représente des noeuds et les relations qui les relient.

Dans WordNet, un nceud représente un concept appelé "synset" et désigne un terme et
I’ensemble de ses termes synonymes. Parmi les différents éléments qui définissent un synset
nous citons :

- Le numéro du synset : permet d’identifier de fagon unique un synset.

- Le terme représentant le Synset : c'est le terme pour lequel le synset est identifié.
Dans WordNet, les termes les plus utilisés sont placés en premier.

- Les termes synonymes.

- Le glossaire : Il contient une définition du synset avec éventuellement un ou
plusieurs exemples du monde réel.

Les synsets sont reliés entre eux par plusieurs relations sémantiques nommées : (1)
relation de synonymie, (2) relation is-a (plus spécifique-générique ou hyponyme-
hyperonyme), (3) relation de composition (meronymie-holonymie ou partie-tout, (4) relation
antonymie pour exprimer les sens opposés pour les synsets. La Figure 1.1 donne un exemple
de relations relatives au synset Tree.

Tttps:/fr.wikipedia.org/wiki/WordNet
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Figure 1.1 Relation extraites de WordNet pour le synset Tree

WordNet Domains

14

WordNet Domains [Magnini et al, 2000] est une ressource lexicale construite de manicre
semi-automatique en intégrant 8 WordNet des étiquettes de domaine. Les synsets de WordNet

ont été annotés avec une ou plusieurs étiquettes de domaine, pour lesquels ces synsets
possedent un sens. Ces €tiquettes sont sélectionnées parmi un ensemble d'environ deux cents
étiquettes structurées selon la hiérarchie des domaines WordNet. Les domaines utilisent une

terminologie spécifique et fournissent un moyen naturel d'établir des relations sémantiques

entre les sens des mots permettant ainsi leur exploitation dans des applications de
classification et de désambigiiisation. Les domaines définis, sont par exemple, la médecine,
I’informatique, 1’histoire, le sport etc. Nous donnons dans la Figure 1.2 un extrait de la
hiérarchie de domaines définie dans Wordet Domains. La Table 1.1 donne un exemple
d’annotation de synsets dans WordNet Domains.

Labels des synsets | N° Synsets Domaines
exoergic_reaction 12715186 | Physics
garnet 13836381 chemistry / geology / jewellery
isometry 14414692 | biology / economy /metrology
console 02980721 | computer science / physics

Table 1.1 Annotation de synsets par les domaines ou ils possédent un sens.
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Figure 1.2 Extrait de domaines définis dans WordNet Domains.

1.3.5 Ontologies

Les ontologies sont des ressources conceptuelles présentant des structures formelles.
Issues du domaine de la philosophie, elles ont été ensuite introduites en informatique et leur
principal objectif est de modéliser les connaissances d’un domaine donné. La représentation
d’une ontologie est fondée sur la notion d’abstraction des entités du monde. L'ontologie
constitue un modele de données représentant un ensemble de concepts dans un domaine ainsi
que des relations entre ces concepts.

Selon Gruber, [Gruber, 1995] "une ontologie est une spécification explicite et formelle
d'une conceptualisation partagée". Cela signifie que c’est une représentation qui permet de
spécifier dans un langage formel les concepts d'un domaine et leurs relations et que cette
représentation est validée par un groupe d’individus.

1.3.5.1. Eléments composant une ontologie

Les ontologies se composent d’un ensemble d’éléments que nous définissons ci-dessous.

- Les concepts. Le dictionnaire Larousse donne la définition suivante : "ldée générale et
abstraite que se fait 1'esprit humain d'un objet de pensée concret ou abstrait, et qui lui permet


https://fr.wikipedia.org/wiki/Mod%C3%A8le_de_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/Domaine_du_discours
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de rattacher a ce méme objet les diverses perceptions qu'il en a et d'en organiser les
connaissances" .

Un concept désigne un sens, une idée, de facon non ambigué. Il représente I’idée
véhiculée par les propriétés communes a un ensemble d’objets (un objet peut désigner une
entité physique ou abstraite).

Les concepts, appelés également classes, correspondent aux objets a organiser, souvent
représentés par un terme ou un groupe de termes. Uschold [Uschold et al., 1995] caractérise
un concept par trois €léments : (i) un ou plusieurs termes permettant d’identifier le concept,
(i1) une notion qui désigne le sens ou la sémantique relative au concept et (iii) un ensemble
d’instances du concept (appelé également extension du concept).

- Les attributs sont les propriétés, fonctionnalités, caractéristiques ou parametres que les
objets peuvent posséder et partager.

- Les relations reliant deux objets. Les relations peuvent étre des relations de
spécialisation et composition (relations is-a, partie de) ou des relations sémantiques
(transversales) propres au domaine considéré ; la sémantique qui leur est associée est définie
par un label.

- Les instances correspondent aux données réelles dans le domaine représenté (telles que,
Obama pour le concept Président, tulipe pour le concept Fleur).

- Les axiomes sont des assertions qui sont toujours vraies. Ils combinent des concepts, des
relations pour définir des régles d'inférence et permettent de vérifier la validité des
informations spécifiées ou de déduire de nouvelles informations [Hernandez, 2005].

1.3.5.2. Classification des ontologies

Les ontologies peuvent étre distinguées en fonction de 1’objet de conceptualisation.
Guarino [Guarino, 1998] propose une classification a quatre niveaux : ontologie de haut
niveau, ontologie de domaine, ontologie de taches et ontologie d’application. En plus de ces
quatre niveaux, Gomez-Perez [Gomez-Perez, 1999] propose, deux autres niveaux : ontologie
générique, ontologie de représentation. Plusieurs auteurs [Psyché et al., 2003][Mizoguchi,
2003] proposent d’autres critéres de classification tels que le niveau de granularité et le
niveau d’expressivité.

1.3.5.2.1 Classification selon I’objet de conceptualisation

Cette classification fait référence au type de connaissance représentée par une ontologie.

- Ontologies de haut niveau : Les ontologies de haut niveau modélisent des concepts
abstraits généraux et des objets du monde tels que les processus, les actions, le temps,
espace, les événements etc. SUMO (Suggested Upper Merged Ontology)? [Niles et al., 2001],

! http://www.larousse. fr/dictionnaires/francais/concept/17875
2 http://www.adampease.org/OP/
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BFO (Basic Formal Ontology)!, GFO (General Formal Ontology)* et DOLCE (Descriptive
ontology for Linguistic and Cognitive Engineering)® sont des exemples d’ontologies de haut
niveau.

- Ontologies Génériques : appelées également méta-ontologies ou core ontologies, ces
ontologies représentent des connaissances moins abstraites que celles représentées par
I’ontologie de haut niveau et peuvent étre réutilisées par différents domaines. Elles permettent
par exemple de décrire plusieurs sous-domaines d’un domaine composite (par exemple, une
déclinaison du droit en droits public, privé, européen, etc.).

Les ontologies Mikrokosmos (ontologie des matériaux) [Beale et al., 1995], Méréologique
[Borst, 1997] et DC (Dublin Core Meta data Initiative)* qui permet la représentation de
documents, sont des ontologies génériques. WordNet est utilis€¢ comme une ontologie
générique pour construire des ontologies de domaine [Hernandez, 2005].

- Ontologies de représentation : Elles Permettent de décrire les formalismes de
représentation utilisés dans toutes les ontologies. L’ontologie Frame-Ontology en est un
exemple. Elle est utilisée dans Ontolingua [Gruber, 1993]. Elle définit de manicre formelle
les concepts utilisés dans les langages a base de frames : classes, sous-classes, attributs,
valeurs, relations et axiomes.

- Ontologies des taches : Ces ontologies modélisent les taches d’une activit¢ donnée
indépendamment d’un domaine.

- Ontologies d’application : Elles sont construites pour une application spécifique. Elles
définissent les connaissances nécessaires pour la réalisation de cette application. Les concepts
représentant cette ontologie sont propres a un domaine et une application particuliers. De ce
fait, ces ontologies ne sont pas réutilisables par d’autres applications.

- Ontologies de domaine : Elles permettent de modéliser une conceptualisation et une
structuration des connaissances d’un domaine. Elles représentent le vocabulaire, activités et
théories d’un domaine spécifique par des concepts et des relations entre concepts.

1.3.5.2.2 Classification selon le niveau de granularité

Cette classification met en avant le niveau de description des connaissances représentées
par I’ontologie [Psyché, 2003] :

- Granularité fine : Ce sont des ontologies qui utilisent un vocabulaire treés riche
permettant une description détaillée des concepts d’un domaine. Ainsi, plusieurs
niveaux hiérarchiques sont définis.

- Granularité large : ce niveau correspond a des vocabulaires moins détaillés
comme c’est le cas pour les ontologies de haut niveau.

! http://www.ifomis.org/bfo

2 http://www.onto-med.de/ontologies/gfo/

3 http://www.loa.istc.cnr.it/old/DOLCE.html
4 http://dublincore.org/
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1.3.5.1.3 Classification selon le niveau d’expressivité

Mizoguchi [Mizoguchi, 2003] distingue les ontologies "légeres" et les ontologies
"lourdes".

Selon le type de composant mis en ceuvre pour représenter une ontologie, nous pouvons
avoir deux types d’ontologies. Les ontologies "légeres" contiennent seulement les concepts et
les relations entre concepts [Ding et al., 2001]. Ce sont ces ontologies qui sont les plus
utilisées notamment dans le domaine de la recherche d’information. Deux des plus répandues
sont Gene Ontology (GO)' [Ashburner et al., 2000], UMLS ((Unified Medical Language
System) [Lindeberg et al., 1993]. Les ontologies "lourdes" quant a elles regroupent en plus
des concepts et des relations entre concepts, des axiomes permettant de réaliser des
raisonnements sur les concepts.

Les ontologies lourdes demandent d’importants efforts de conception et le raisonnement
avec les axiomes devient complexe lorsqu’il est appliqué sur une ontologie de grande taille.
TOVE |Gruninger et al., 1995] (qui a pour objectif de modéliser les connaissances
génériques de ’entreprise) et PIF [Lee et al., 1996] sont des ontologies lourdes.

1.3.6 Bilan

Dans cette section, nous avons présenté les différentes structures qui peuvent supporter les
connaissances. Les connaissances prennent une forme brute lorsqu’elles sont présentées dans
un document et une forme plus structurée lorsqu’elles sont regroupées dans des structures plus
¢laborées telles que des thésaurus et des ontologies. Nous nous intéressons particuliérement
aux connaissances contenues dans des documents textuels et dans des ontologies de domaine
ainsi que dans WordNet et WordNet Domains. Les textes appartenant a nos corpus sont des
résumés d’articles scientifiques. Ces textes appartiennent & des domaines de recherche
différents. Notre objectif est d’utiliser les connaissances contenues dans des ontologies de
domaine pour annoter le contenu textuel de ces documents. Il s’agit de déterminer les
descripteurs qui décrivent le mieux leur contenu. Plusieurs approches se sont intéressées a la
définition et a D’extraction des descripteurs de documents. Dans la section suivante, nous
allons présenter des approches traitant cette problématique. Nous commengons d’abord par
définir les différentes formes que peut prendre un descripteur de document.

1.4 Indexation automatique de documents

1.4.1 Descripteurs de documents

Les applications exploitant des collections de documents pour en extraire ceux pouvant
répondre aux besoins des utilisateurs ou pour représenter un domaine spécifique visent a
représenter 1’information contenue dans ces documents par le biais de descripteurs. Ces
derniers sont extraits a partir des corpus de documents [Zweigenbaum et al., 2003]. Plusieurs

! https://www.uniprot.org/help/gene_ontology


http://europepmc.org/search;jsessionid=B364D97F5D07EAB67D8F71A86BD8447A?query=AUTH:%22Ashburner+M%22&page=1
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approches se sont intéressées a cette problématique. L’extraction des descripteurs peut étre
réalisée d’une maniére automatique, semi-automatique ou manuelle.

L’extraction manuelle est effectuée par des experts de domaines. Le volume important et
sans cesse croissant des documents rendu disponible par le développement d’internet et des
différentes technologies de I’information rend cette tiche difficile et coliteuse [Rastier et al,
1994]. Des approches ayant recours a une extraction automatique des descripteurs sont
apparues.

Pour exploiter les documents, les applications appliquent un prétraitement sur le contenu
brut des documents pour les représenter par un ensemble de descripteurs appelés mots clés.
Un processus de segmentation est alors appliqué pour diviser le texte en plusieurs unités. Il
s’agit d’extraire a partir d’un document 1’ensemble des descripteurs qui représente le mieux
son contenu textuel. Cet ensemble doit étre le plus exhaustif possible. Un document peut étre
représenté non pas par les termes explicitement cités dans son contenu mais par les liens
sémantiques reliant les termes co-occurrants dans un corpus de référence comme c’est le cas
dans I’approche Latent Semantic Indexing [Deerwester et al., 90]. Les descripteurs peuvent
étre des tokens, des stemmes, des lemmes, des N-grammes, des groupes de mots ou des
concepts généralement extraits a partir d’un thésaurus ou d’une ontologie.

- Token

Les tokens [Gaussier et al., 03] sont des unités élémentaires qui peuvent avoir des
présentations différentes : variation dans le genre (féminin, masculin), forme conjuguée des
verbes, forme pluriel ou singuliére. Un token est alors représenté par sa base a travers un
processus de normalisation. La normalisation appliquée est soit la racinisation (stemming) ou
la lemmatisation.

- La racinisation (désuffixation, ou stemming en anglais) est un procédé qui vise a
transformer les flexions en leur radical (racine) ou stemme. La racine d’un mot correspond a
la partie du mot restant une fois que I’on a supprimé son préfixe et son suffixe. Les
algorithmes les plus connus sont 1’algorithme Lovins développé par Julie Beth Lovins
[Lovins, 1968] et I’algorithme Porter développé par Martin Porter' [Porter, 1980].

Les algorithmes produisant des stemmes sont difficiles a comprendre et donnent des mots
qui n’ont pas de sens et peuvent conduire dans certains cas a une normalisation agressive
(production d’un mot dont le sens est différent du mot original).

Par exemple, le mot organization donne le stemme organ, le mot university donne le
stemme univers avec 1’algorithme Porter.

- La lemmatisation est une analyse lexicale du contenu d’un texte regroupant les mots
d’une méme famille et les transformant en leur forme canonique appelée lemme. Un lemme
correspond a un mot réel de la langue, alors que la racine ou stemme ne correspond
généralement pas a un mot réel. Deux exemples d’algorithmes de lemmatisation sont

! https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/index.html


https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Julie_Beth_Lovins&action=edit&redlink=1
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Julie_Beth_Lovins&action=edit&redlink=1
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Martin_Porter&action=edit&redlink=1
https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/index.html
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TreeTagger' [Schmid, 1994], développé par I’Université de Stuttgart et Stanford Pos Tagger’
[Toutanova et al., 2003] développé a I'université de Stanford. Ces deux algorithmes traitent
de multiples langues dont le francais et ’anglais. La Table 1.2 donne les stemmes et les

lemmes extraits pour quelques mots pris en exemple.

Mots Stemmes (Porter) lemmes
General Gener General
Chemical Chemic chemical
Carried Carri carry
Iteration Iter Iteration
companies compani company

Table 1.2 Extraction des lemmes et des stemmes

- Groupe de mots

Un groupe de mots, appelé également syntagme ou phrase en anglais, représentent
plusieurs mots contigus ayant une sémantique. Les syntagmes sont souvent utilisés parce
qu’ils reflétent mieux le sens des mots pris dans le contexte de leur apparition. Par exemple,
les mots, (memory, device) et (secretary, of, state, for, the, home, department) pris ensemble
respectivement constituent les groupes de mots memory_device et
secretary of state for the home_department. Ces groupes de mots possedent un sens précis.

- N-gramme

Un n-gramme désigne une suite de n €¢léments qui peuvent étre des caracteres ou des mots.
Les n-grammes ne possédent pas une sémantique mais sont utilisés dans des traitements
statistiques notamment en traitement automatique du langage naturel. Ces traitements
permettent d'apprendre les n-grammes a partir d'un corpus en se basant sur I'hypothése que,
¢tant donnée une séquence de k éléments, (k >= n) la probabilité de I'apparition d'un élément
en positionine dépend que des n-/¢éléments précédents. Les tailles des
n-grammes les plus utilisées sont les uni-grammes (n=1), les bi-grammes (n=2) et les
tri-grammes (n=3). Par exemple, les tri-grammes associés a la suite de caracteres ABCDEF
sont : ABC, BCD, CDE, DEF.

1.4.2 Pondération des termes

Un descripteur dans un document est souvent représenté par son poids. Le poids d'un
terme dans un document évalue l'importance de ce terme dans le document et son pouvoir
discriminant vis-a-vis du document qui le contient. Le calcul du poids est généralement bas¢
sur des considérations statistiques. [Robertson et al., 1997] [Singhal et al., 1997] [Spark
Jone, 1971] [Spak Jones, 1979].

! http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/
2 https://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml


http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/
https://fr.wikipedia.org/wiki/Corpus
http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/
https://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml
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La loi de Luhn [Luhn, 1958] ¢limine les descripteurs trés fréquents, trés utilisés par la
majorité des documents et les descripteurs peu fréquents, considérant leur pouvoir
discriminant trés faible.

La pondération communément utilisée, ¢#f~idf [Salton et al., 1983], combine deux facteurs.
Un facteur de pondération locale, appelé ¢f (ferm frequency) mesurant I’importance d'un terme
dans un document, et un facteur de pondération globale idf (Inverse of Document Frequency),
mesurant la représentativité globale du terme vis-a-vis du corpus considéré. Un poids plus
important doit étre donné aux termes qui apparaissent moins fréquemment dans la collection.

- Term frequency, tf

Plusieurs formules de pondération locale ont été proposées basées sur le nombre
d’occurrence du terme dans le document.

fr(t,d) (1.1)

1+log( fir(t,d)) (1.2)

Jrt,d)
max,. fr(t',d)

(1.3)

- Inverse document frequency, Idf

N
ldf = log (?) (1.4)

ou df représente le nombre de documents contenant le terme considéré et N représente le
nombre total de documents de la collection.

Les formules ainsi définies favorisent les documents longs puisque le nombre
d’occurrences des termes appartenant aux documents longs est plus élevé que dans les
documents courts et, par conséquent, un poids plus important leur est affecté. Une
normalisation des valeurs pour prendre en compte la taille des documents a été introduite.
[Singhal et al, 1996][Robertson et al, 1997]. Nous citons les pondérations locales
normalisées suivantes :

frt,d)

longueufd) (1.5

fir(t,d)
fr(t,d)+0,5+1,5x%

longueur (d) (1.6)
longuer _moyenne _doc
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Robertson [Robertson et al, 1997] a proposé¢ la formule suivante :

. g, x(K;+1)
Wi = : dl (1.7)
le((l—b)+be—;)+;7‘U

Ou Wij est le poids du terme #i dans le document dj,
tf; est la fréquence du terme #i dans le document dj

K controle l'influence de la fréquence du terme # dans le document dj. Sa valeur dépend
de la longueur des documents dans la collection de documents.

b est une constante qui contrdle l'effet de la longueur du document
dl;est la longueur du document dj

A] est la longueur moyenne des documents dans la collection.

Pour mieux représenter un document, la segmentation de son contenu pour extraire les
différents descripteurs ne se fait pas toujours au niveau "mot simple". En effet, des mots
contigus, pris ensemble, peuvent représenter une sémantique qui ne peut &étre retrouvée
lorsque ces mots sont pris séparément. Dans la section suivante, nous décrivons quelques
approches qui traitent de I’extraction d’une suite de mots représentant une unité sémantique.

1.4.3 Approches d’extraction des termes

Les premiers travaux définissaient le processus d’extraction des termes par I’identification
de collocation. Leur point commun est d’identifier des segments de texte qui se répetent a
I’intérieur d’un corpus. Choueka, [Choueka, 1988] définit une collocation comme étant une
suite de deux ou plusieurs mots formant une unité syntaxique ou sémantique dont la
signification ne peut étre déduite directement a partir de ses constituants.

Les applications permettant d’extraire des termes a partir de documents exploitent un
corpus spécialisé couvrant le domaine a représenter et définissent deux modes d’analyse
différents. Une catégorie d’approches applique une analyse statistique et une autre catégorie
s’appuie sur une analyse linguistique du corpus [Claveau, 2003]. De nouvelles approches
combinent les deux catégories et proposent des méthodes hybrides.

1.4.3.1 Meéthodes statistiques

Les méthodes statistiques sont treés utilisées lorsqu’on veut traiter un corpus de taille
volumineuse. Elles permettent un traitement rapide puisqu’elles n’utilisent aucun traitement
linguistique et ne reposent que sur I’exploitation d’un corpus. L’analyse statistique s’appuie
sur la distribution et le contexte d’apparition des termes dans les documents. Elles exploitent
uniquement un corpus et aucune ressource externe n’est utilisée. Les descripteurs peuvent étre
des stemmes ou des lemmes représentés souvent par leurs fréquences.



Chapitre 1. Représentation des connaissances 23

Des critéres d’associations sont ¢galement utilis€és pour mesurer la liaison de deux lemmes
ou lexémes (Unité de sens et de son figée dans une langue, sans distinction flexionnelle ou
dérivationnelle. Par exemple, forment et formeront sont des formes du méme lexéme former?).
L’information mutuelle permet de comparer la probabilité d’apparition des deux lexémes
ensemble avec la probabilité de les observer séparément [Brown et al., 1990][Lebart et al.,
1988][Church et al., 1989].

Travaux de Church

Les premiers travaux statistiques traitant des données linguistiques sont ceux de Church
[Church et al., 1989] qui identifie automatiquement I’ensemble des collocations contenues
dans un ensemble de documents textuels. Il définit I’information mutuelle qui refléte la liaison
entre deux lexémes. Il compare alors la probabilité¢ d’observer ces deux lexémes ensemble
avec leur probabilité d’apparition seuls. La probabilité d’apparition d’un lexéme seul est
donnée par le rapport entre sa fréquence totale dans un corpus et le nombre total de lexémes
dans le corpus. La probabilit¢ d’apparition des deux lexémes ensemble est donnée par le
nombre de fois ou les deux lexémes apparaissent ensemble dans une fenétre de taille #, ou ¢
représente le nombre variable de lexémes formant cette fenétre.

Travaux de Fagan

La méthode statistique utilisée par Fagan [Fagan, 1987] permet d’extraire des descripteurs
de deux types : uniterme et bi-termes. Les bi-termes sont des groupes de deux mots adjacents.
Son processus détermine, a partir de leurs co-occurrences, les termes acceptables pour former
des groupes de mots candidats p. Les groupes de mots sont sélectionnés en fonction de leur
fréquence df-phrase dont la valeur doit €tre comprise entre un seuil minimal et un seuil
maximal définis par ’auteur. A Chaque token du document est associé un statut déterminant
s’il représente la téte de p (phrase-head) ou un composant de p (phrase-comp). Pour cela des
seuils de fréquences df-head et df-comp sont définis. Un token ¢ est acceptable pour étre
phrase-head si sa fréquence est supérieure a df-head. Si la fréquence de ¢ est supérieure a
df-comp, t est alors un phrase-comp. Fagan construit deux vecteurs, I’un contenant les
descripteurs uniterme et I’autre les groupes de deux mots.

Dans son exemple, le document 71 extrait de la collection CISI possede les tokens (word,
word, associ, docu, retrief, system). Le token docu est acceptable pour étre un phrase-head. 11
est alors combiné avec les tokens, associ et retrief qui lui sont adjacents pour former les
groupes "docu associ" et "docu retrief™".

Associ ne peut étre un phras-head car sa fréquence est inférieure au seuil retenu.

Fagan extrait pour le document 71, les descripteurs unitermes et bi—termes suivants :
(word, associ, docu, retrief, system, retrief system, docu retrief, word associ, docu assoct).

! https:/fr.wiktionary.org/wiki/lex%C3%A8me


https://fr.wiktionary.org/wiki/unit%C3%A9
https://fr.wiktionary.org/wiki/sens
https://fr.wiktionary.org/wiki/son
https://fr.wiktionary.org/wiki/forment
https://fr.wiktionary.org/wiki/formeront
https://fr.wiktionary.org/wiki/former

Chapitre 1. Représentation des connaissances 24

Pour I’extraction des termes, Fagan propose également une méthode syntaxique. Les
résultats de ses expérimentations montrent que la méthode statistique donne de meilleurs
résultats que la méthode syntaxique.

Travaux de Lebart

Les travaux de Lebart [Lebart et al., 1988][Lebart et al., 1994] ont pour objectif
d’extraire des termes composés a partir d’un corpus de textes lemmatisés. Ils recherchent dans
un corpus des séquences de mots contigus (segments) qui se répétent plusieurs fois dans un
texte. Un seuil est fixé par expérimentation et permet de décider qu’une séquence définit un
terme composé€.

Travaux d’Ahmad

Les travaux d’Ahmad [Ahmad, 1996] consistent a repérer des formes, appelés "étranges",
couvrant un domaine donné. L’objectif est de regrouper ces formes dans des listes pour leur
exploitation par des terminologues. Deux corpus sont utilisés, I’un est technique et I’autre non
technique. Il définit un coefficient d’étrangeté (co-efficient of weirdness) comme étant le
rapport entre la fréquence relative d’une forme dans un corpus non spécialisé et la fréquence
relative de la méme forme dans un corpus technique. La liste des formes obtenue est triée en
fonction du coefficient d’étrangeté et place les formes liées a la thématique du corpus
technique en début de liste.

Travaux d’Alvarez

Alvarez [Alvarez et al., 2004] montre dans ses travaux que I’hypothése de I’indépendance
des termes sur laquelle se base la plupart des approches classiques dans le domaine de la
recherche d’information n’est pas toujours justifiée. Si un utilisateur spécifie dans sa requéte
les mots clés "recherche d'information", un document qui traite le théme moteurs de
recherche et contient les termes "recherche d'information" est intuitivement plus pertinent
qu’un document n’ayant pas de rapport avec le theme recherché et qui contient les termes
"recherche" et "information" dans des contextes indépendants.

Alvarez exploite les termes composés de deux mots qui apparaissent I’un a c6té de 1’autre
sans contrainte sur l'ordre des mots avec le modele de langue. Alvaez part de I’hypothése que
I’ordre des mots n’est pas toujours important en recherche d’information. En prenant par
exemple la requéte "apartment rent". Un document contenant I’expression "rent an
apartment" ne doit pas étre considéré moins pertinent qu’un document contenant 1’expression
"apartments for rent". 1l sélectionne les paires de mots en déterminant des relations
statistiques, ou des affinités lexicales, entre les mots qui co-occurrent dans une fenétre de 5
mots (a gauche et a droite d'un mot donné).
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1.4.3.2 Méthodes linguistiques

L’analyse linguistique nécessite la connaissance de la langue du corpus et exploite les
structures morphologiques et syntaxiques des termes. Les expressions (syntagmes) sont
extraites syntaxiquement par 1’exploitation des relations linguistiques entre les mots. Les
approches linguistiques se basent sur une analyse syntaxique partielle ou l'utilisation de
patrons syntaxiques pour détecter les termes composés. Par exemple les patrons (nom nom) ou
(nom prep nom) sont souvent utilisés.

Plusieurs analyseurs syntaxiques existent dans la littérature Nous décrivons ci-dessous
quelques outils d’acquisition automatique des termes et nous commengons par TERMINO qui
est considéré comme le premier outil a répondre a cette problématique.

TERMINO

L’outil TERMINO [David et al., 1990], appelé NOMINO [Perron, 1996] dans sa version
récente, est un outil congu par une équipe du Centre d’ATO de I’Université¢ du Québec et
I’Office de la langue frangaise du Québec. Les termes extraits par NOMINO sont des
syntagmes nominaux appelés "synapsies". Le processus englobe plusieurs étapes.

Un prétraitement du texte est réalisé permettant son découpage en phrases et en lexémes.
Il permet également d’identifier des lexemes particuliers comme les noms propres et les
abréviations. Les lexémes sont ensuite lemmatisés par analyse morphosyntaxique. Une
catégorie grammaticale leur est attribuée. A cette étape, un lexéme peut avoir plusieurs
catégories grammaticales.

Une étape de désambiguisation en contexte détermine pour chaque lexéme une catégorie
grammaticale unique par 1’application de reégles exploitant la morphologie des unités lexicales
et la syntaxe d’une langue. Ces regles rendent cet outil dépendant des langues. La derniere
¢tape consiste a extraire les unités nominales a partir des textes.

LEXTER

LEXTER est un outil congu par Bourigault [Bourigault, 1992]. A sa création, il permettait
d’extraire des syntagmes nominaux et ¢était utilis€é lors de la construction de ressources
terminologiques ou d’ontologies spécialisées. Sa version actuelle, appelée SYNTEX
[Bourigault et al., 2000], permet I’extraction a partir d’un corpus textuel d’un ensemble de
termes simples ou composés appelés syntagmes nominaux, verbaux et adjectivaux. SYNTEX
est un analyseur de corpus car le réseau de dépendance est construit pour I’ensemble du
corpus.

Un étiqueteur morpho-syntaxique est d’abord utilisé¢ pour définir le role des mots dans un
document. Pour un corpus en langue anglaise, SYNTEX prend en entrée les résultats de
TreeTagger pour déterminer si un mot est un nom, un verbe, un adjectif etc. SYNTEX se base
sur la grammaire traditionnelle pour réaliser une analyse syntaxique qui définit pour chaque
phrase des relations de dépendance syntaxique entre les mots (sujet, complément d’objet,
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épithete etc.). Pour chaque phrase, il extrait des syntagmes nominaux, verbaux et adjectivaux
et pour tout le corpus, il construit un réseau de syntagmes ou chaque syntagme est décomposé
en deux parties : la partie téte (7) et la partie expansion (£). Dans ce réseau, chaque syntagme
est reli¢ a sa téte et a son expansion, et chaque téte et chaque expansion sont reliées aux
syntagmes dont ils font partie.

FASTR

FASTR [Jacquemin, 1997] est un analyseur syntaxique qui utilise une liste controlée et
un ensemble de métarégles pour repérer des termes et leurs variantes dans un corpus. Les
variantes peuvent étre de types syntaxiques, morpho-syntaxiques et sémantico-syntaxiques.

SYMONTOS

SYMONTOS [Velardi et al., 2001] est un outil qui prend en compte les termes simples et
complexes.

1.4.3.3 Méthodes hybrides

Systéme ACABIT

Daille [Daille, 1993] se base sur 1’idée qu’une analyse statistique doit succéder et
compléter I’analyse linguistique. De ce fait, dans son outil ACABIT, il s’intéresse a
I’acquisition automatique des termes composés a partir d’un corpus en langue francaise,
préalablement étiqueté, en deux étapes. Une premicre étape consiste a exploiter les procédés
linguistiques tels qu’ils sont définis dans NOMINO et LEXTER. Des syntagmes nominaux
retrouvés par un automate sont lemmatisés et représentent I’entrée pour la deuxieme étape ou
une analyse statistique est appliquée pour décider quels syntagmes retenir. Plusieurs mesures
statistiques sont testées. Une liste de termes validés par des terminologues est comparée aux
résultats de chaque test et permet de déterminer la mesure qui donne les meilleurs résultats.
Dans d’autres travaux, Daille utilise un corpus bilingues (anglais-francais) [Daille, 1994a]
[Daille, 1994b].

Systéeme TERMS

Justeson [Justeson et al., 1995] s’intéresse également a ’acquisition automatique des
termes composés a partir d’un corpus en langue anglaise. Ses travaux ont abouti a la
réalisation du logiciel TERMS. Les termes composés sont sélectionnés d’abord en fonction de
leur fréquence. Celle-ci doit €tre au moins supérieure ou €gale a 2. A partir de termes
composés sélectionnés, certains sont €liminés en utilisant une grammaire qui décrit les
structures possibles pour les termes.



Chapitre 1. Représentation des connaissances 27

Systéme XTRACT

Le systtme XTRACT, réalis¢ par Smadja [Smadja, 1993], permet de définir des
collocations dans un corpus en langue anglaise.

Dans une premiére étape, I’auteur exploite des mesures statistiques pour déterminer les
mots fortement corrélés. Une fenétre de 5 mots est utilisée pour extraire des couples de mots :
bi-grammes) ayant une information mutuelle élevée. Une analyse contextuelle des bi-
grammes permet de déterminer des séquences plus longues : n-grammes.

A ces n-grammes est appliqué un filtrage en appliquant une analyse syntaxique qui permet
de définir les catégories grammaticales ou syntaxique des différents mots des bi-grammmes
au sein des collocations. Cela permet de retrouver la relation qui unit les deux mots d’un bi-
gramme (nom-nom, sujet-verbe, verbe-objet, adjectif-nom, etc.).

1.4.4 Analyse morphosyntaxique et étiqueteurs grammaticaux

L’analyse morphosyntaxique permet de déterminer la forme et la syntaxe d’un mot qui
correspond a son rdle dans une phrase. Elle est utilisée dans plusieurs applications faisant
appel au traitement de la langue comme les applications de traduction automatique des
langues, et la recherche d’information. Son objectif est d’assigner a un mot sa catégorie
grammaticale qui peut étre un nom, un verbe, un adjectif, un adverbe etc.

Des ¢étiqueteurs morphosyntaxiques ont ¢té¢ développés sur la base d’algorithmes
différents : (1) Approches a base de regles, TAGGIT [Greene et al., 1971], (2) Approches
statistiques qui englobent les approches qui utilisent les Modeles de Markov Cachés, ou le
Maximum d’entropie (Stanford Pos Tagger), ou encore les arbres binaires de décision
(TreeTagger) et (3) Approches non supervisées [Brill, 1995].

Nous donnons dans ce qui suit une description de trois étiqueteurs morphosyntaxiques qui
sont accessibles en ligne, distribués librement et préts a I’emploi. Ces algorithmes ont
I’avantage de prendre en charge plusieurs langues, notamment 1’anglais et le francais.

TREETAGGER [Schmid, 1994] est un outil permettant 1’étiquetage morphosyntaxique
et la lemmatisation. Il permet d’annoter des textes en assignant une étiquette aux mots en
indiquant s’ils représentent un nom, un verbe, un adjectif etc. Il a ét¢ développé par Helmut
Schmid dans le cadre du projet TC dans I’ICLUS (I’Institut for Computational Linguistics of
the University of Stuttgart). Il prend en charge plusieurs langues telles que le frangais,
I’anglais et 1’allemand et utilise un corpus d’apprentissage manuellement étiqueté.
TreeTagger utilise un arbre de décision binaire pour calculer la taille du contexte a utiliser
afin d’estimer les probabilités de transition. TreeTagger fonctionne en deux phases. Une
premiére phase d’apprentissage génere un fichier a partir d’un corpus d’apprentissage et un
lexique. Ce fichier est exploité¢ dans la seconde phase pour réaliser 1’étiquetage proprement
dit.
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STANFORD TAGGER [Toutanova et al., 2000][Toutanova et al., 2003] est un
étiqueteur qui prend en charge plusieurs langues (anglais, frangais, chinois etc.). Il se base sur
le contexte d’apparition d’un mot pour calculer les probabilités associées aux différentes
étiquettes. Il s’appuie sur le modele bidirectionnel de Markov et sur le maximum d’entropie.

Le processus génére un ensemble de caractéristiques pondérées. Un corpus
d’apprentissage est utilis¢ et des régles sont définies permettant de faire des correspondances
avec les données d’entrainement. La probabilité d’obtenir une étiquette a partir d’un contexte
est donnée par 1’équation (1.8).

P(t/C)=——exp (Y 2,/,(C.1)) (1.8)

20 B
Ou ¢ désigne une étiquette morphosyntaxique, C représente le contexte, fi et A; représentent
respectivement les caractéristiques et leur poids. Z(C) est une constante.

TALISMANE! [Urieli et al., 2013] est un analyseur syntaxique développé au sein du
laboratoire CLLE-ERSS. 1l s’appuie sur un classifieur probabiliste et utilise quatre étapes : le
découpage en phrases, la segmentation en mots, l'étiquetage (attribution d'une catégorie
morphosyntaxique) et le repérage des dépendances syntaxiques entre les mots. Les modules
sont définis par apprentissage sur un corpus annoté et ils sont configurables au niveau des
traits et au niveau des régles. Les traits, définis durant 1’étape d’apprentissage, sont des
informations sur les configurations rencontrées dont dispose l'algorithme pour prendre
chacune des décisions. Par exemple, pour 1'étiquetage, des traits classiques sont calculées pour
chaque mot, tels que des traits liés a sa forme, aux étiquettes indiquées dans un lexique de
référence, aux catégories des mots qui I'entourent, etc. Des traits plus complexes peuvent étre
définis, comme par exemple indiquer que le mot précédent est placé entre parentheses.

Les regles sont appliquées lors de 1’analyse pour contraindre les réponses fournies par le
classifieur probabiliste quand un critére est rempli. Ces reégles permettent d’éviter des résultats
non cohérents comme par exemple l'attribution de deux sujets & un verbe ou de respecter des
contraintes spécifique a un corpus en attribuant par exemple une catégorie fixe a un mot
donné.

1.4.5 Annotation sémantique de documents

L’annotation sémantique est un processus qui permet d’associer a une donnée de nouvelles
données sur la base de liens sémantiques.

Cette annotation peut se diviser en deux classes : Une annotation qui vise a ajouter des
données complémentaires appelées métadonnées au contenu ou a une partie du contenu
textuel d’un document et une annotation qui permet d’associer un sens ou un concept a un
mot pour indexer un document. Cette derniére est appelée indexation sémantique.

! http://redac.univ-tlse2.fr/applications/talismane.html
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Les approches d’annotation qui permettent d’attacher des métadonnées a des fragments
textuels au sein d’un document se basent sur 1’utilisation de patrons ou sur I’exploitation des
techniques d’apprentissage automatique. Un patron représente une forme syntaxique définie
manuellement ou automatiquement. Il permet d’associer une annotation a une entité lorsque
ce patron est retrouvé dans le texte. Par exemple avec le patron <4 est né a B>, on peut
annoter 4 par personne et B par lieu.

Pour définir des patrons de facon automatique, une liste initiale d’entités est constituée.
Ces entités sont recherchées dans un ensemble de documents. Les formes syntaxiques
relatives a ces entités vont constituer des patrons. Si on recherche par exemple 1’entité virus
dans un document, nous pouvons retrouver dans son contexte le mot bronchite. <4 provoque
B> peut constituer un patron qui permet de lier un virus a une maladie.

Des modeles probabilistes sont utilisés par les techniques d’apprentissage automatique
pour prédire 1’annotation d’une entité en fonction du contenu des documents. C’est le cas par
exemple pour les approches visant a retrouver la catégorie grammaticale des éléments d’une
phrase.

Pour annoter des fragments de textes, des bases de connaissances sont utilisées comme
Wikipédia [Alemzadeh et al.,2010] et DBpedia. DBpedia [Auer et al. 2008] est un projet
permettant I'exploration et 1’extraction automatique des informations structurées dérivées de
Wikipédia dans plusieurs langues en les rendant accessible sur le Web. C’est une ontologie
inter-domaines créée sur la base des infoboxes les plus utilisées dans Wikipédia. Cependant,
DBpedia est une ontologie générique et, par conséquent, peu adaptée pour des documents
techniques.

Des annotateurs sémantiques sont utilisés tels que DBpedia Spotlight [Mendes et al.,
2011] et Wikimeta' pour enrichir le contenu textuel d’un document avec des annotations
sémantiques en utilisant les documents DBpedia. DBpedia Spotlight permet d’associer les
pages Web (page de DBpedia) aux entités nommées reconnues.

Une entité nommée est une unité textuelle qui fait référence par exemple a un nom de
personne, un pays, un lieu, une entreprise, une date etc. Pour 1’identification des autres entités
propres a un domaine donné, une liste appelée gazetteer doit €tre établie pour étre exploitée.

Plusieurs plates formes d’annotation linguistique permettent d’intégrer un certain nombre
d’outils de Traitement Automatique des Langues existants. Nous pouvons citer par exemple
GATE [Cunningham, 2002], et Ogmios [Hamon et al., 2007]. Pour I’annotation des textes
basée sur une ontologie externe, le logiciel GATE [Cunningham et al. 2011] peut étre utilisé.
Gate est un logiciel open source qui contient un systéme d'extraction d'information, ANNIE
(A Nearly-New Information Extraction System) composé de plusieurs modules comme un
analyseur lexical, un analyseur syntaxique permettant la segmentation de phrases, une base de
toponymes (gazetteer) etc. GATE utilise également le langage JAPE (Java Annotation
Patterns Engine) pour construire des régles d'annotation de documents. Gate est capable de
réaliser des appariements entre les documents et les éléments d’une ontologie donnée en
entrée. Les noms (labels par exemple) des ressources ontologiques telles que des classes et

! https://www.programmableweb.com/api/wikimeta


https://fr.wikipedia.org/wiki/Exploration_de_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/Wikip%C3%A9dia
https://fr.wikipedia.org/wiki/Wikimeta

Chapitre 1. Représentation des connaissances 30

des instances sont extraits de 1’ontologie sur lesquels des prétraitements sont effectués afin de
déterminer les racines des ressources ontologiques. Les racines des mots des documents sont
¢galement extraites. Les racines obtenues a partir de 1’ontologie et les racines des mots
appartenant aux documents sont ensuite comparées.

Nous nous plagons dans le contexte d’une indexation sémantique et plus précisément dans
une indexation conceptuelle basée sur des ressources externes.

Dans une indexation conceptuelle basée sur WordNet, des API sont utilisées pour faire
une recherche dans la ressource. Nous citons par exemple I’API JAWS (Java API for WordNet
Searching) et I’API JWNL (Java Word Library). Le choix d’une API se fait en fonction de
plusieurs critéres comme la compatibilit¢ avec la version de WordNet utilisée et la
disponibilité des mesures de similarité. Une comparaison entre les différentes API est donnée
dans [Finlayson, 2014]. Dans notre travail, nous utilisons I’API JWNL. Nous montrerons
dans le chapitre 5 comment représenter 1’ontologie de domaine que nous avons construite afin
d’exploiter cette API.

1.4.6 Bilan

Dans cette section, nous avons présenté les différentes formes que peut prendre un
descripteur. Un descripteur peut étre un token, un terme, un n-gramme ou un groupe de mots.
Dans notre cas, nous visons a extraire du texte les groupes de mots ayant une entrée dans les
ressources sémantiques que nous allons utiliser. Nous montrerons dans le chapitre 3, I’intérét
de ce choix.

Aux descripteurs de documents est souvent associé¢ un poids représentant son pouvoir
discriminant au sein du document. Ce poids est calculé sur la base d’une fréquence locale (#f)
et d’une fréquence globale (idf). Avec ces formules, des mots peu fréquents dans le document
se voient attribuer un poids tres faibles et par conséquent, ils ne seront pas retenus pour
représenter un document méme si ces descripteur en un sens pour son contenu.

Nous avons également abordé la notion d’annotation sémantique des documents. Cette
annotation permet d’associer aux fragments de textes des données complémentaires
(métadonnées) ou, dans une indexation sémantique, des sens ou des concepts extrait a partir
d’une ressource sémantique. Dans le cadre de nos travaux, nous ne nous plagons pas dans une
approche d’annotation par métadonnées mais plutdt dans un processus d’indexation
conceptuelle du contenu des documents.

Les descripteurs de documents peuvent avoir plusieurs sens en fonction du contexte dans
lequel ils apparaissent. Un processus de désambiguisation est alors nécessaire. Nous
présentons dans la section suivante le probléeme li¢ a I’ambiguité des mots.

1.5 Le probléme de I’ambiguité des mots

Dans une indexation classique, un document est représent¢ par un ensemble de
descripteurs appelés mots clés qui ne sont considérés que comme une suite de caracteres
dépourvue de sens. Les mots considérés seulement par leur morphologie générent une
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ambigiiité et par conséquent engendrent des erreurs d’interprétation par les applications
traitant le contenu textuel des documents.

Krovetz [Krovetz, 1997] dissocie I’ambigiiit¢ des mots en deux types: I’ambiguité
syntaxique et I’ambiguité sémantique.

- L’ambiguité syntaxique concerne des mots ayant des morphologies similaires et des
catégories syntaxiques différentes (nom, verbe etc.). Par exemple je ficelle (verbe) et une
ficelle (nom).

- Quant a I’ambiguité sémantique, elle fait référence au sens des mots ayant une méme
morphologie. Nous avons dans cette catégorie :

- la polysémie qui désigne un mot ayant plusieurs sens. Par exemple, le mot avocat
désigne le fruit et le juriste.

- I’homonymie qui désigne des mots ayant des morphologies similaires et des sens
différents tel que c’est le cas pour le mot fils dans la phrase, 1/ legue a son fils toute
sa fortune et dans la phrase, /e fils a coudre.

Weiss [Weiss, 73] divise I’ambigiiité en trois classes : vraie, contextuelle et syntaxique.

L’ambigiiité contextuelle est basée sur la notion de fonction sémantique. Pris seuls, les
mots n'ont pas un sens bien défini. Leur signification exacte est déduite a partir de leur
contexte d’apparition. L'influence qu'un mot exerce sur son contexte est appelée sa fonction
sémantique. Par exemple, dans la phrase bottom of the bottle, I’utilisation du mot bottom
(fonction sémantique) dans le contexte " of the bottle " donne la valeur sémantique : le point
bas dans un récipient en verre. Sur la base de la fonction sémantique, il distingue deux types

d’ambigiiité : une ambiguité vraie et une ambigiiité contextuelle.

- Une ambiguité vraie est un mot ayant au moins deux fonctions sémantiques distinctes.
Par exemple le mot degree en anglais peut désigner une unité de mesure ou un prix
académique.

- Ambigiiité contextuelle. Certains mots ayant une seule fonction sémantique peuvent
sembler ambigus. Cela arrive lorsqu'une seule fonction sémantique, agissant sur une variété
de contextes, produit des significations différentes. De tels mots sont appelés
contextuellement ambigus parce que leurs multiples significations proviennent de leur
contexte et non pas de leur fonction sémantique.

Dans I’exemple ci-dessous, le mot base possede une seule fonction sémantique mais
produit des sens différents en fonction du contexte ou il est utilisé.

FIRST BASE (baseball)
MILITARY BASE

LAMP BASE

BASE 2 (radix of number system)
BASE REGISTER
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- Ambigiiité syntaxique : Ce sont des mots dont le sens varie en fonction de leur role
syntaxique dans la phrase.

1.6 Indexation sémantique des documents

La représentation d’un document par des mots présente I’inconvénient d’ignorer la
sémantique décrite dans le contenu textuel du document. Cette représentation ne met pas en
évidence les relations reliant les mots dans le contexte de leur apparition et les mots sont
dénués de sens. Les documents sont alors représentés comme des sacs de mots. Le probléme
récurrent dans le processus de représentation d’un document par un ensemble de descripteur
est la présence d’ambigiiités inhérentes a certains termes du langage. Comme la polysémie, la
synonymie génere €galement des problémes d’interprétation lorsqu’elle n’est pas prise en
charge. En effet des mots représentant un méme objet peuvent avoir des morphologies
différentes. Retrouver alors le sens des mots du texte pour reproduire fidélement Ila
sémantique véhiculée par son contenu est une problématique sur laquelle plusieurs approches
se sont penchées.

Pour construire une représentation sémantique des documents, certaines approches
utilisent seulement un corpus pour déterminer le sens des mots alors que d’autres exploitent
des ressources sémantiques pour désambigiiiser les termes ambigus présents dans le texte.

Une représentation sémantique des documents repose sur 1’acquisition du sens des mots
décrivant leur contenu et fait appel généralement & un processus de désambigiiisation. On
parle alors d’indexation sémantique quand le sens d’un mot est déterminé en fonction de son
contexte d’apparition, ou d’indexation conceptuelle quand les descripteurs d’un document
sont des concepts correspondants aux nceuds définis dans des structures conceptuelles telles
des thésaurus et des ontologies. Un concept est représenté par un ou plusieurs termes. Un
terme peut dénoter plusieurs concepts dans des domaines différents.

1.6.1 Représenter par le sens

Dans cette représentation, le contexte d’apparition des mots dans les documents d’un
corpus choisi est utilisé. Une phase d’apprentissage permet de collecter, a partir d’un corpus
d’apprentissage, les contextes ou les mots ambigus occurrent. Des regles ou des
regroupements de contextes similaires sont définis et sont utilisées dans une deuxieme phase
pour retrouver le sens appropri¢ des mots ambigus apparaissant dans d’autres contextes.

D’autres approches utilisent des dictionnaires (Machine Readable Dictionary) pour utiliser
les définitions des mots ambigus et les définitions des mots qui apparaissent dans le méme
contexte que les mots ambigus pour retrouver leur sens adéquat.

Un mot cible est alors représenté soit par les mots apparaissant dans son contexte, soit par
un numéro correspondant a un sens lorsque qu’une ressource sémantique est utilisée.
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1.6.1.1 Utilisation d’un corpus comme seule source de connaissance
Travaux de Weiss

Weiss [Weiss, 1973] s’appuie sur les approches définies dans Stone [Stone, 1969] et
Coyaud [Coyaud, 1968] basées sur 1’exploitation du contexte pour retrouver le sens approprié
d’un mot ambigu. L'approche de Weiss consiste a analyser dans un premier temps diverses
ambiguités et a déterminer les mots clés qui permettent de les résoudre. Ces mots clés sont
utilisés pour construire un ensemble de régles et des motifs de mots permettant, lorsqu’ils
apparaissent dans le contexte d’un mot ambigu, de retrouver le sens approprié a lui attribuer.
Le processus de désambiguisation consiste alors a faire correspondre une phrase contenant un
mot ambigu avec l'ensemble de regles. Si une correspondance est trouvée, l'interprétation
associée au motif correspondant est considérée comme le sens approprié.

Deux regles sont définies. La premicre régle appelée context rules, nécessite uniquement
la cooccurrence du mot ambigu avec les mots clés et la deuxieme régle, appelée tfemplate,
tient compte de la structure de la phrase lors de I’appariement. Cette régle prend en compte
non seulement la cooccurrence des mots (mot ambigus et mots clés), mais également leur
ordre et leur contiguité.

Considérons le mot type qui posséde deux sens (printing ou synonyme de variety).

En appliquant la premicre régle, si un mot clé comme print ou pica occurre dans le
contexte du mot #ype le sens retenu est celui de printing.

En appliquant la deuxiéme régle, si le mot clé of apparait immédiatement apres le mot
type, le sens retenu est le synonyme de variety.

Les regles template sont considérés comme plus fiables que les régles context rules. Le
processus de désambigiiisation commence par rechercher les regles template. Si aucune
correspondance n'est trouvée, les régles de contexte sont recherchées. Au sein de chaque
groupe de regles, les meilleures régles sont placées en premicres positions. Les ensembles de
régles sont alors examinés de haut en bas dans le groupe de regles.

Pour son évaluation, Weiss utilise 5 mots ambigus. Pour chaque mot, il crée un corpus de
50 phrases extraites de la collection ADI'. Le corpus est divisé en un ensemble S/ contenant
20 phrases utilisées pour créer et modifier les régles ainsi que pour trouver le meilleur ordre
pour ces regles. Le deuxiéme ensemble contient le reste des phrases utilisées pour le test. Les
résultats ont été concluants montrant une valeur de précision égale a 0,90 et une valeur de
rappel égale a 0,96.

! Ensemble d‘articles courts sur I’automatisation et la communication scientifique publiés par I’Institut
Américain de Documentation, (American Documentation Institute), 1963.
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Travaux de Schiitz

Schiitz [Schiitz, 1992] propose de représenter la sémantique, les mots et les contextes d’un
document par des vecteurs. Les dimensions de l'espace sont des mots et les vecteurs initiaux
sont déterminés par les mots qui co-occurrent avec le mot a représenter dans une fenétre de 50
mots. L'espace posseéde alors plusieurs milliers de dimensions (mots). Pour éviter cette
représentation dense, une réduction des dimensions par décomposition en valeur singulicre est
réalisée. Schiitz [Schiitz, 1998] utilise un corpus non étiqueté dans le processus de
désambigiiisation. Tous les contextes du mot m sont collectés a partir du corpus.

Chaque sens d’un mot ambigu m est interprété comme un cluster regroupant des contextes
du mot m qui sont similaires. Les mots, les contextes et les sens sont représentés dans un
espace vectoriel respectivement par des vecteurs mots, vecteurs contextes et vecteurs sens.
Les vecteurs mots de m sont construits par les mots voisins de m dans le corpus. La Figure 1.3
montre les vecteurs mots juge et robe représentés dans un espace a deux dimensions "legal" et
"clothes". La fréquence d’apparition des mots dans le corpus est comme suit: (legal,
juge)=300, (legal, robe)=133, (clothes, juge)=75, (clothes, robe)=200.

LEGAL |
300 ,JUDGE

133 ROBE

1 1

75 200 CLOTHES

Figure 1.3 Vecteurs mot juge et robe [Schiitz, 98]

Les vecteurs contextes de m sont calculées sur la base de la somme des vecteurs des mots
qui co-occurrent avec m dans le contexte et les vecteurs sens sont construits par regroupement
des vecteurs contextes similaires en cluster : tous les contextes du mot ambigu sont collectés a
partir du corpus. Pour chaque contexte, un vecteur de contexte est calculé. Cet ensemble de
vecteurs de contexte est ensuite découpé en un nombre de groupes de clusters (groupe de
contextes) en utilisant Buckshot [Cutting et al., 1992], une combinaison de I'algorithme EM
et du clustering agglomérative. Les vecteurs sens représentent les centroides des clusters. La
Figure 1.4 montre un exemple de vecteurs contextes et de vecteurs sens.
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LEGAL

CLOTHES
Figure 1.4 Vecteurs contexte et vecteurs sens [Schiitz, 1998]

Les vecteurs de sens sont construits en regroupant les vecteurs de contexte d'un mot
ambigu (c/, c2, ¢3, ¢4, ¢5, c6, c7 et c8) et en calculant les vecteurs de sens comme les
centroides des groupes résultants. Les vecteurs SENSE! et SENSE?2 sont les vecteurs sens des
clusters {cl, c2, c3, c4} et {c5, c6, c7, c8}, respectivement.

La désambiguisation d’une occurrence Om d’un mot ambigu m se fait en trois étapes :

- Assigner Om au vecteur contexte Vc lui correspondant en utilisant les vecteurs des
mots apparaissant dans son contexte.

- Retrouver tous les vecteurs sens Vs du mot m.

- Assigner a Om le sens dont le vecteur sens Vs est le plus proche de Ve.
Travaux de Deerwester

Le modéle Latent Semantic Indexing (LSI) [Deerwester et al, 1990] exploite une matrice
dont les colonnes représentent les documents d’une collection et les lignes sont les termes
extraits des documents. Les cellules de la matrice contiennent le poids des différents termes
dans chaque document. Dans ce mod¢le, la matrice terme-document est projetée dans un
espace de dimension plus faible. Le but de ce modele est de donner une représentation
conceptuelle des documents. Les documents qui partagent des termes co-occurrents ont des
représentations proches dans I’espace défini par le modéle. Ainsi cette approche permet de
trouver des documents pertinents pour une requéte méme s’ils ne partagent aucun mot avec
cette requéte.

LSI décompose la matrice terme-document W en valeurs singulieres ( En mathématiques,
le procédé d'algebre linéaire de décomposition en valeurs singuliéres d'une matrice est un
outil important de factorisation des matrices rectangulaires réelles ou complexes)!. La
décomposition en valeurs singuliéres repose sur un théoréme qui stipule qu’une matrice
rectangulaire 4 peut étre exprimée sous la forme du produit de trois matrices : une matrice
orthogonale U, une matrice diagonale S et la transposée d’une matrice V' tel que :

! https:/fr.wikipedia.org/wiki/D%C3%A9composition_en_valeurs_singuli%C3%A8res
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A=UxSxV1T (1.9)

Ou UUT= U'U=I, les colonnes de U sont les vecteurs propres orthogonaux de 447, les
colonnes de V sont les vecteurs propres orthogonaux de 474 et S est une matrice diagonale qui
contient les racines carrées des valeurs propres de V' dans 1’ordre décroissant.

LSI réduit ainsi 1’espace des termes d’indexation. Les documents et les requétes
représentés dans ce nouvel espace ne dépendent plus des termes d’indexation mais des
concepts contenus dans les documents.

W=TmxSxDT (1.10)

Ou Tm est la matrice termes, D la matrice document et S la matrice des valeurs singuliéres.

La matrice W est ensuite réduite par une matrice contenant les k plus grandes valeurs
singulieres. Les documents seront représentés dans un nouvel espace de dimension £.

Le parametre k est important a définir. Une réduction a un espace de trop grande
dimension ne ferait pas émerger suffisamment les liaisons sémantiques entre mots et un trop
petit nombre de dimensions conduirait a une perte d’informations.

Le modele LSI présente de bonnes performances pour un corpus de petite et moyenne
taille mais diminuent quand la taille du corpus augmente.

Travaux basés sur les réseaux de neurones

L’utilisation des réseaux de neurones dans le processus de désambiguisation est trés
récente. les systémes supervisés, généralement entrainés sur le SemCor! [Miller et al., 1993],
mettent en ceuvre un réseau de neurones a base de vecteurs de mots et de cellules récurrentes
de type LSTM pour prédire le sens d’un mot cible.

Ces cellules dites "a mémoire" sont utilisées pour 1’apprentissage automatique sur des
séquences de texte et permettent de calculer une sortie en considérant 1’élément courant de la
séquence, et 1’historique passé des cellules précédentes.

Dans le modéle de [Yuan et al. (2016], un réseau neuronal a base de cellules LSTM est
utilis¢ comme modele de langue pour prédire un mot d’une séquence en fonction de son
contexte. Leur systéme est entrainé sur des corpus annotés en sens pour qu’il soit capable de
prédire le sens d’un mot en fonction des mots prédits par le modele de langue. Ensuite, une
similarité¢ entre les représentations vectorielles des phrases est calculée entre les phrases
annotées et des phrases appartenant a des corpus non annotés pour déterminer les phrases
proches. Les annotations en sens sont ensuite propagées de la phrase initialement annotée vers

! SemCor est un corpus extrait du corps Brown. Tous les mots dans SemCor sont annotés par un étiqueteur
morpho-syntaxique pour définir leur rdle dans les phrases (nom, verbe, adjectif, etc.). Les mots sont
désambiguisés manuellement sur la base des sens définis dans WordNet.
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la phrase non annotée. Le processus mis en ouvre ne permet pas d’annoter a la fois tous les
mots en entrée. L’annotation des mots se fait indépendamment les uns des autres.

Raganato [Raganato et al., 2017] et [Vial et al., 2018] proposent d’annoter tous les mots
en entrée et abordent le processus de désambiguisation lexicale comme un processus de
classification dans lequel un label est assigné a chaque mot. Ils proposent un mod¢le a base de
LSTM qui apprend directement a prédire un label pour chacun des mots donnés en entrée. Le
label a prédire fait partie d’'un ensemble de tous les sens possible d’un mot pris soit dans un
dictionnaire ainsi que tous les mots observés pendant I’entrailnement. Contrairement a
I’approche proposée par Raganato, le modele proposé par Vial peut apprendre non seulement
sur des données enticrement annotées, mais également sur des données partiellement
annotées.

1.6.1.2. Utilisation des définitions des mots
Travaux de lesk

Lesk [Lesk, 1986] est I'un des premiers auteurs a s’intéresser au probléme de
désambigiiisation des mots basée sur les dictionnaires informatisés. De ces dictionnaires, il
extrait la définition du mot ambigu et celles de ses mots voisins. Un mot m ambigu peut avoir
plusieurs sens. A chaque sens correspond une définition ¢/" dans le dictionnaire. Pour chaque

définition 4", il calcul le taux de chevauchement des mots appartenant a 4" avec les mots

appartenant aux définitions des mots voisins de m. La définition ayant obtenu le plus grand
score est retenue pour désigner le sens correcte du mot m.

L’approche de Lesk suppose que des mots ne sont proches sémantiquement que s’ils
partagent dans leur définition des mots communs. Dans le cas ou les définitions du mot
ambigu m et de ses voisins Vm utilisent des mots différents, aucun rapprochement ne peut se
faire entre m et Vm. Ils sont alors considérés comme sémantiquement différents.

Travaux de Fragos

Fragos [Fragos et al., 2003] dans son approche "chevauchement pondéré" étend le travail
de Lesk. Il s’appuie sur la ressource WordNet pour retrouver, a partir du glossaire de chaque
synset, les définitions du mot ambigu et celles des mots apparaissant dans son contexte. Il
utilise également les relations d’hyperonymie définies dans la structure de la ressource.

Pour chaque sens S d’un mot ambigu m, Fragos construit un sac de sens constitu¢ a partir
de la définition 4" correspondant a S et des définitions des hyperonymes des noms et des
verbes appartenant a 4. Le méme procédé est appliqué pour construire un sac de contexte

pour les mots apparaissant dans le contexte de m.

Un poids est appliqué a chaque mot en fonction de la profondeur de sa position dans la
hiérarchie de WordNet. Ce poids est inversement proportionnel a la profondeur de la
hiérarchie a laquelle le synset, correspondant au mot considéré, appartient. Les hyperonymes
auront ainsi un poids décroissant a chaque fois que 1’on remonte dans la hiérarchie. La
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désambigiiisation d’un mot est réalisée par un calcul de similarité entre les mots appartenant
au sac de sens et au sac de contexte.

1.6.2 Représenter par des concepts

La disponibilité des ressources telles que des thésaurus et des ontologies a fait évoluer la
représentation d’un document par des mots vers une représentation conceptuelle. Les
descripteurs d’un document sont alors les concepts correspondant aux mots appartenant a son
contenu textuel, extraits a partir de ces ressources. Etant donné qu’un concept est souvent
représenté par plusieurs mots, il s’agit alors de retrouver les groupes de mots correspondant a
ces concepts. L’utilisation des ressources sémantiques présente I’avantage d’extraire du texte
des syntagmes qui ont non seulement un sens mais ce dernier est précis puisque les relations
sémantiques décrites dans ses ressources permettent de retrouver le sens des mots du texte en
fonction de leur contexte d’apparition grace a un processus de désambiguisation. Pour que la
représentation d’'un document par des concepts soit exhaustive, il est nécessaire que les
ressources utilisées couvrent entierement le vocabulaire du domaine représenté par le corpus.

La représentation conceptuelle permet d’améliorer la représentation classique des
documents et surmonter les limites d’une représentation par des mots ou uniquement la
morphologie est mise en avant. Les concepts véhiculent une richesse définie dans la structure
qu’ils représentent et permettent ainsi de réaliser un processus de désambigiiisation en
exploitant les relations reliant les concepts. WordNet est une ressource largement utilisée pour
représenter des documents de contenu "général". Pour les documents de contenu plus
spécifique tels que des documents du domaine médical, la ressource lexicale MeSch (Médical
Subject Heading)' est utilisée. Des ontologies de domaine sont utilisées dans le processus de
désambigiiisation comme I’ontologie construite pour le domaine du sport par Khan [Khan,
2000]. Dans ces ressources, les relations de subsomptions sont exploitées pour déterminer la
similarit¢ sémantique entre mots. Cela se traduit par le calcul d’une distance sémantique
reliant les concepts correspondants aux mots a comparer. Nous citons dans ce qui suit
quelques approches d’indexation conceptuelle.

Travaux de Khan

Khan [Khan, 2000] définit un processus de désambigiiisation en utilisant une ontologie
couvrant le domaine du sport. Il applique son approche a des paragraphes décrivant des passages
audio dans le domaine du sport. Khan introduit plusieurs définitions et plusieurs formules de
calcul. Le processus de désambigiiisation se fait en deux étapes : une désambigiiisation par la
région pour ne retenir qu’une région et les concepts qu’elle contient et une désambigiiisation a
I’intérieur de la région sélectionnée. Nous décrivons ci-dessous les différentes étapes du
processus.

a. Sélection d’une région. Khan commence par définir la notion de région dans
I’ontologie comme étant un ensemble de concepts appartenant a une méme zone (voisinage)

! http://www.nlm.nih.gov/mesh/MBrowser.html
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de I’ontologie. Une région, déterminée par la ligue, son équipe et ses joueurs contient un
ensemble de concepts. L’idée sous jacente est que des mots clés qui occurrent dans un méme
contexte déterminent le contexte appropri¢ pour un autre mot clé. Pour ’auteur, le contexte
est défini par une région. La région qui obtient le plus grand score sera retenue et utilisée pour
annoter le document. Si une région est sélectionnée, tous les autres concepts sélectionnés qui
appartiennent a d’autres régions sont ¢liminés. Pour chaque région, I’auteur calcule un score
selon I’équation (1.11).

Score (région) = Zscore(ci) (1.11)

Les ci, sont les concepts sélectionnés qui apparaissent dans la région considérée.

La Figure 1.5 donne un exemple de régions issues de 1’ontologie définie par Khan. Les
ensembles de concepts représentant chaque région sont disjoints.

S———
ﬁ Part of
- = = % |nstance of

Région 1 Région 2

Mew Jersey
Mets
Score =05
Si=0 .5

Bryant Mark
Score =05
Si=05

Bryant Kohe
Score=1.0
Si=15

Score = 0.5
5i=0.5

Figure 1.5 Différentes régions de I’ontologie et désambiguisation des
concepts dans une région [Khan, 2000]

Considérons le paragraphe audio donn¢ en exemple par Khan :

Lakers keep grooving with 8th straight win. Kobe Bryant scores 21 points as the Lakers
remain perfect on their eastern road trip with a 97-89 triumph over the Nets. Bryant
discussed the eight game win streak and his performance in the All Star game.
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La région NBA est retenue car elle contient un plus grand nombre de concepts relativement au
contenu du paragraphe. Les concepts sélectionnés sont ceux qui apparaissent dans la région NBA
retenue. Le score d’un concept ci est calculé comme suit.

b. Score d’un concept. Le score et le score propagé permettent de définir la région a
retenir pour un paragraphe et de sélectionner et désambiguiser les mots ambigus.

Un synonyme /j, appelé élément, est représenté par un ensemble de mots clés et un
document, appelé objet, est représenté par un ensemble de mots clés.

Pour un concept ci dont les synonymes sont (/7,02,........ lj,..In) et un document d, un
appariement (rapprochement) est calculé entre d et c¢i et un score est calculé pour chaque
¢lément /i appartenant a ci.

- Extraction des termes de d. Les termes sont extraits par appariement des mots clés de d
avec les mots clés de chaque ¢lément /j, (j=1,n), correspondant au concept ci.

- Calcul de EScore de I’¢é1ément /j appartenant au concept ci selon 1’équation (1.12).

ES #mots clés de l; appariés
o = #mots clés € [ (1.12)

EScore;; permet de retrouver parmi les mots clés de /j, le nombre de mots clés appartenant
a I’élément /j correspondant aux mots clés de d.

- Calcul du score Scorei du concept Ci. Score; est le score du concept ci. Il est donné par
le plus grand Escore;; obtenu par I’un de ses éléments /j selon 1’équation (1.13).

Score; = Max EScorej;  avec 1< j<n (1.13)

Par exemple, pour le document d (Lakers, Bryant, Kobe), le calcul du score des
concepts de la Figure 1.5 selon I’équation (1.12) est comme suit :

Score concept (los Angeles lakers) =1/2=0.5

Score concept (Bryant Kobe) =2/2=1.0
Score concept (Bryant Mark) =1/2=0.5

c. Concepts corrélés. L’auteur définit la notion de corrélation (association) entre deux
concepts ci et ¢j et ’exploite dans la propagation du score de fagon a ce que les concepts
corrélés obtiennent un plus grand score Si que les concepts non corrélés.

ci et ¢j sont dits disjoints (pas d’association, pas de corrélation) en raison de leur
association au concept parent a travers les liens Is-a. Ils sont dits corrélés s’ils sont reliés par
une relation de type "instance of” ou "part of". La Figure 1.5 et la Figure 1.6 montrent les
relations liant les différents concepts.
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(Los Angeles Lakers) est corrélé avec (Bryant Kobe) car reli¢ par la relation
"part of "
(Los Angeles Lakers) n’est pas corrélé avec (Bryant Mark) car aucune relation de type
"part of " ou "instance of " ne les lie.
(Los Angeles Lakers) n’est pas corrélé avec (Reeves Bryant) car aucune relation de
type "part of " ou "instance of " ne les lie.

d. Propagation du score Si. Le score d’un concept est mis a jour grace aux concepts
auxquels il est corrélé. Ce nouveau score est appelé Si et il est calculé par 1’équation (1.14).
La Figure 1.5 et la Figure 1.6 montrent les valeurs des scores et des scores propagés d’un
ensemble de concepts corrélés.

L Score
Si =Score . +ZSD(CZ ) (1.14)

ci et ¢j sont deux concepts corrélés, 1 <j < n). SD(ci,cj) représente la distance sémantique
entre ci et ¢j.

Team
Goore = 1.0
S51=1.75

Los Angeles
Lalkers
Score = 0.5

Si=1.5

Tim Lakers
Bocore = 0.5
s1=1.0

Figure 1.6 Score et score propagé des concepts [Khan, 2000].

SD(team, los Angeles Lakers)=1
SD(team, TimLaker)=2

Si(team)=Score(team)+Score(LosAngelesLakers)/l+score(Timlakers)/2
=1+0.5+0.5/2=1.75.

Si (LosAngelesLakers) = score(LosAngelesLakers)+Score(team)/l = 0.5+1.0/1=1.5
Si (TimLaker) = score(TimLaker)+Score(team)/2 = 0.5+1.0/2=1.0
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Khan considére que deux concepts ci et ¢ sont "plus corrélés" (plus proche
sémantiquement) lorsque la distance reliant ci et ¢j est petite. Cela se traduit dans le calcul de
la propagation du score. Deux concepts corrélés ayant une distance sémantique SD supérieure
a 1 auront un score de propagation Si inférieur a ceux ayant les mémes scores mais avec une
distance sémantique égale a 1.

e. Désambiguisation

- Désambiguiser par la région. Si un mot clé du document correspond a deux concepts
appartenant a deux régions différentes, le concept retenu est celui qui appartient a la région
retenue par le calcul du score des régions.

- Désambiguiser a l’intérieur d 'une méme région. Dans une méme région, un mot clé du
document peut correspondre a plusieurs concepts. Un processus de désambiguisation est alors
nécessaire. Par exemple, dans la région NBA sélectionnée, le mot-clé Bryant est associé¢ a
plusieurs concepts sélectionnés. Il faut donc le désambiguiser.

Les concepts sélectionnés et corrélés entre eux vont avoir un plus grand score et une plus
forte probabilité d’étre retenus que des concepts non corrélés. Les concepts (correspondant au
mot ambigu) non corrélés sont éliminés.

Exemple 1

Nous reprenons la Figure 1.5 et nous considérons un document d(Bryant, Lakers)
contenant les mots clés Bryant et Lakers.

- Lakers n’est pas ambigu, il correspond au concept (Los Angeles Lakers). Ce concept
est sélectionné et retenu.

- Bryant est ambigu, il correspond aux concepts (Bryant Mark), (Bryant Kobe) et
(Reever Bryant).

- (Bryant Mark), (Reever Bryant) ne sont pas corrélés avec le concept (Los Angeles
Lakers). 1ls sont alors €liminés

- (Bryant Kobe) est corrélé avec le concept (Los Angeles Lakers). 1l sera alors retenu.

Exemple 2

Considérons la requéte "Please tell me about team Lakers" et la Figure 1.6. Les concepts
team, Los Angeles Laker et Tim Laker (joueur de baseball de 1’équipe Pittsburgh Pirates) sont
sélectionnés. Pour savoir quel concept retenir parmi les concepts Los Angeles Laker et Tim
Laker, un calcul du score est effectué. Nous obtenons Si (LosAngelesLakers) =1.5 et Si
(TimLaker) =1.0. Le concept LosAngelesLakers obtient ainsi un score plus ¢levé lui
permettant d’étre retenu.

Dans cette approche, pour un mot clé ¢, I’auteur considere tous les concepts contenant ¢
comme des concepts candidats et les sélectionne tous. Pour retenir des concepts, il s’appuie
sur un seuil. Les concepts qui ont un score propagé Si inférieur a ce seuil ne sont pas retenus.
Dans ses expérimentations, il montre que la valeur du seuil influe sur les résultats obtenus :
soit des concepts pertinents sont rejetés, soit des concepts non pertinents sont retenus.
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Travaux de Baziz

Baziz [Baziz, 2005a] définit un processus de désambiguisation qui met en avant les liens
entre les différents termes d’un document. Le sens appropri¢ d’un terme ambigu est déterminé
en fonction des liens qui le relient aux autres termes du document.

Le modele DocCore proposé par baziz est un modele de représentation des documents
s’inspirant des réseaux sémantiques et utilisant 1’ontologie générique WordNet. L’auteur
définit pour chaque document du corpus un noyau sémantique du document. Les concepts des
documents sont construits de fagon automatique et les liens entre ces concepts sont pondérés
en fonction de la proximité sémantique (similarité sémantique) existant entre ces concepts.

Le contenu sémantique d’un document est obtenu en projetant les termes du document sur
WordNet afin d’extraire les concepts les plus représentatifs. Le choix de ces concepts est fait
sur la base de deux critéres. Un premier critére concerne la co-occurrence appelé cfxidf utilisé
pour extraire les concepts importants et un deuxiéme critére représente la similarité
sémantique qui permet de désambiguiser les termes. Nous détaillons les différentes étapes de
construction du réseau sémantique d’un document.

a. Extraction des concepts candidats. Il s’agit de projeter les termes d’un document sur
WordNet. Un concept candidat est constitué par des mots adjacents dans le texte. Ce concept
candidat est recherché dans WordNet. S’il ne correspond a aucune entrée de WordNet, sa
forme de base est utilisée. Pour la combinaison des mots, le terme le plus long qui correspond
a un concept est retenu.

b. Pondération des termes. La mesure cf*idf, une variante de #fxidf, est utilisée pour
pondérer les termes (concepts) extraits des documents. Pour chaque terme ¢ composé de n
mots, sa fréquence dans un document dépend du nombre d’occurrences du terme lui-méme et
de celui de ses sous-termes dérivés. Les termes importants extraits du document sont utilisés
pour construire le noyau s€émantique de ce document.

c. Calcul de similarité entre concepts. Une phase de désambiguisation est nécessaire
puisqu’un terme peut avoir plusieurs sens (€tre associé a plusieurs concepts) dans WordNet.
Des mesures de similarité entre les différents sens des termes sont calculées pour sélectionner
le meilleur concept. L’auteur utilise des mesures de proximités sémantiques existant dans la
littérature [Resnik, 1995][Leacock et al., 1998]. Il obtient des valeurs de proximité
sémantique entre tous les concepts candidats. Ces concepts candidats sont les différents sens
possibles pour lesquels un terme extrait peut étre affecté.

d. Construction du noyau sémantique. Soit DT I’ensemble des termes 7i extraits a
I’étape (a).

Dy ={T}, Ty ceees T, }

m

Chaque terme 7; appartenant a I’ensemble Dr peut avoir plusieurs sens S; représentés par des
synsets de WordNet.
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Le terme Ti a |Si=n sens. Le nombre total de réseaux sémantiques possibles Nb_SN

dépend du nombre de sens que chaque terme de DT peut avoir :

Pour choisir, parmi les Nb_SN configurations possibles de réseaux sémantiques, celle qui
représente au mieux le contenu d’un document, un processus de désambiguisation des termes
extraits a I’étape (a) est réalisé.

Pour réaliser cette désambiguisation, 1’auteur se base sur I’hypothése suivante : le concept
(sens) le plus adéquat pour un terme donné est celui qui a le plus de liens avec les autres
concepts du méme document auquel il appartient. Cette régle est appliquée a tous les termes
de DT. On obtient ainsi des termes qui se désambiguisent mutuellement par rapport au
contexte du document.

L’auteur affecte a chaque concept candidat (ou sens d'un terme) un score (C score). Ce
score est ¢gal a la somme des valeurs de similarité qu'il a obtenu avec les autres concepts
candidats. Pour un terme 7i, le score de son k™ sens est calculé par I’équation (1.15).

C_score(CL)z Pi,l(Ci ,C}) (1.15)

lell,m|1=i
jell.,n

Pi;, désigne la proximité sémantique. m représente le nombre de termes de D7 et n le
nombre de sens qui est propre a chaque 7i.

Le concept Ci qui représente le mieux le sens du terme 77 est celui qui maximise C_score.
Il est noté Best score(Ti). Les concepts (sens) sélectionnés représenteront les nceuds du réseau
sémantique du document. Le poids des noeuds est donné par Best score(Ti) et les valeurs des
liens sont représentées par les valeurs de proximité sémantique calculée a 1’étape (c).

Travaux de Kolt

Kolt [Kolt et al., 2009a] exploite WordNet pour retrouver le sens des mots et propose
d’améliorer le processus défini par Lesk [Lesk, 1986] en utilisant des définitions
supplémentaires basées sur la relation hyperonyme / Hyponyme pour enrichir davantage les
sacs de mots. Les définitions des sens du mot a désambigiiiser et les définitions liées aux
hyperonymes des noms et verbes trouvés pour les mots appartenant au contexte du mot a
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désambigiiiser sont utilisés. IL retrouve le sens d’'un mot ambigu dans une phrase a travers les
verbes se trouvant dans son contexte et par ['utilisation des relations sémantiques
supplémentaires comme ability (habilité), capability (capacité, aptitude) et function
(fonction). Ces relations existent dans WordNet en langue Hindi, Hindi WordNet. Kolt les a
rajoutés manuellement dans la version anglaise de WordNet afin de les utiliser dans son
approche. Nous donnons ci-dessous quelques exemples de désambigiiisation utilisés par Kolt.

- Utilisation de la relation d’hyperonymie (fils de)

Phrase : He ate dates
Mot : Date

Analyse : Le mot date est annoté comme nom dans de la phrase et il posséde 8 sens avec
la relation d’hyperonymie. De plus, dans WordNet, date apparait comme fils du
synset fruit et le verbe ate apparait dans le contexte de date. Le sens retenu est
celui du fruit.

Sens retenu : Date-- (sweet edible fruit of the date palm with a single
long woody seed).

- Utilisation des relations de meronymie et d’holonymie (Partie-tout)

Phrase : The trunk is the main structural member of a tree that supports the branches.
Mot : Trunk.

Analyse : Le mot frunk annoté comme nom dans la phrase : possede 5 sens avec la
relation d’holonymie. Avec I’apparition du nom tree dans le contexte de trunk,
le sens retenu est celui de tronc.

Sens retenu : PART OF : {12934526} <noun.plant> tree#1 -- (a tall perennial woody plant
having a main trunk and branches forming a distinct elevated crown;
includes both gymnosperms and angiosperms).

- Utilisation de la relation Ability

Ce lien spécifie les caractéristiques héritées d'un concept nominal (transmises par un
concept nominal).

Phrase : 4 crane was flying across the river.
Mot : Crane

Analyse : Le mot crane annot¢ comme nom dans la phrase posséde 5 sens. Grace a la
présence du verbe flying dans le contexte de crane, le sens retenu est celui de
oiseau.
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Sens retenu : Crane -- (large long-necked wading bird of marshes and plains in many parts
of the world).

- Utilisation de la relation Capability

Ce lien spécifie les caractéristiques acquises d'un concept nominal.
Phrase : The chair asked members about their progress.
Mot : Chair

Analyse : Le mot chair annoté comme nom dans la phrase posséde 4 sens. Puisque une
personne a la capacité de demander, le sens retenu est :

Sens retenu : president, chairman, chairwoman, chair, chairperson -- (the officer who
presides at the meetings of an organization; "address your remarks to the
chairperson").

- Utilisation du lien Function

Phrase : Please keep the papers in the file.
Mot : Files

Analyse : Le mot files, annot¢é comme nom dans la phrase possede 4 sens et le sens
retenu est :

Sens retenu : file, file cabinet, filing cabinet -- (office furniture consisting of a container
for keeping papers in order).

Travaux de Wang

Wang [Wang et al., 2012] définit une approche permettant de représenter un document
sous forme d’une structure composée de concepts et de relations entre concepts extraits a
partir de WordNet. Pour retrouver le concept approprié pour un terme ¢, il construit le modele
W-C (words-concepts), représenté par une matrice symétrique UsC. Sachant qu’un terme ¢
(mot ou groupes de mots) du document peut correspondre aux mots constituant le label de
plusieurs concepts, la matrice permet de décider quel concept retentir pour représenter ¢.
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Wang construit une matrice UsC pour chaque concept ¢ candidat pour ¢. Les lignes et les
colonnes de UsC représentent les mots # (i=1,n) constituant c. UsC; correspond a la
fréquence d’apparition simultanée des mots # et #j dans le méme paragraphe. La matrice est
ensuite mise a jour en parcourant tout le document. La ligne i de UsC indique la probabilité
d’apparition simultanée des mots # et #, (j=1,n) dans le méme document. La matrice UsC
dénote la pertinence de ¢ vis-a-vis du concept ¢ et permet de décider du concept qui sera
retenu pour représenter £.

Wang construit ensuite une matrice C-D dont les éléments représentent les relations entre
les mots appartenant au méme paragraphe. Ces relations sont pondérées en fonction des liens
qui les relient dans WordNet. Ces valeurs sont exploitées pour déterminer la pertinence d’un
document vis-a-vis d’une requéte.

Travaux de kolt

Plusieurs approches se sont intéressées au role que peut jouer I’utilisation des domaines
dans le processus de désambigiiisation. L hypothése de base est que la notion de domaine
constitue un moyen naturel de retrouver les relations sémantiques entre les sens des mots et
permet de réduire le nombre de sens de ces derniers aux seuls sens définis dans le domaine de
connaissance considéré.

Kolt [Kolte et al., 2009b] s’appuie sur les domaines définis dans WordNet domains afin
de déterminer le sens approprié d’un mot ambigu m. Il se base sur ’hypotheése que les mots
d’une phrase permettent de déterminer le domaine de la phrase. Son processus détermine le
domaine du mot ambigu et le sens correspondant a ce domaine est retenu comme étant le sens
approprié pour ce mot. Il utilise le contexte local du mot ambigu m, représenté par une phrase,
et WordNet Domains. Pour chaque phrase, Il applique un prétraitement pour déterminer le
role syntaxique des termes dans la phrase. Les termes d’une phrase sont retenus pour former
un premier ensemble b/. A partir de b/, il crée un ensemble b2 qui contient tous les
domaines, extraits de WordNet Domains, ou un terme de la phrase a un sens. Dans une
derniére étape, les domaines du mot ambigu m, figurant dans b2, sont insérés dans un
troisieme ensemble b3. Chaque domaine de I’ensemble b3 aura un score indiquant le nombre
de fois que ce domaine est attribué aux termes de la phrase considérée. Le domaine de b3 qui
obtient le plus grand score (a I’exception de factotum) est retenu et le sens défini dans ce
domaine est retenu comme étant le sens correct de m.

Par exemple, dans la phrase "The virus infected all files on the hard disk.", pour
désambigiiiser le nom virus, les ensemble b/, b2 et b3 obtenus sont représentés par la
Figure 1.7.
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Figure 1.7 Contenu des ensemble b/, b2 et b3 [Kolte et al., 2009b]

Le domaine computer science obtient le plus grand score pour la phrase considéré. Il est
alors retenu pour représenter le domaine de la phrase et le sens 06179311 est retenu pour le
mot virus.

1.6.3 Bilan

Nous avons présenté dans cette section, différents travaux visant a donner une
représentation sémantique des documents. Ces approches se divisent en deux catégories : une
premiere catégorie retrouve le sens d’un mot cible en fonction des mots qui apparaissent dans
son contexte. La seconde catégorie recherche une correspondance mots-concept en exploitant
les relations définies dans une ressource sémantique externe.

Pour ces approches, seuls les mots explicitement cités dan le texte représentent le contenu
des documents. Méme si ces représentations prennent en charge le probleme de la synonymie
et de la polysémie, elles ne permettent pas de retrouver des liens sémantiques entre documents
utilisant des mots différents mais proches dans le sens. Par exemple, un lecteur recherchant un
document sur les carrés pourrait étre intéressé par un document abordant le sujet des losanges
ou le sujet des rectangles.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la notion de connaissance et ses différentes
représentations a travers des collections de documents et des ressources sémantiques. Nous
avons décrit les différentes formes que peut prendre un descripteur de document et avons cité
différentes méthodes d'identification des descripteurs dans les documents. Nous avons ensuite
abordé¢ les approches d’indexation sémantique des documents.

Nous nous intéressons particuliecrement a la représentation des connaissances contenus
dans les documents textuels. Le probléme récurrent dans le processus de représentation d’un
document par un ensemble de mots est la présence d’ambigiiités inhérentes a certains termes
du langage. Retrouver alors le sens des mots du texte pour reproduire fid¢lement la
sémantique véhiculée par son contenu est une problématique sur laquelle plusieurs approches
se sont penchées. Pour construire une représentation sémantique des documents, certaines
approches utilisent seulement un corpus pour déterminer le sens des mots alors que d’autres
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exploitent des ressources sémantiques pour désambigiiiser les termes ambigus présents dans le
texte.

La représentation d’un document basée sur le sens des mots, exploite la notion de co-
occurrence. Le sens du mot cible est déterminée en fonction de son contexte d’apparition. Ce
contexte prend en compte le voisinage du mot cible défini dans une fenétre de quelques mots en
ignorant son appartenance au reste du document. D’autres approches retrouvent le sens des mots
en utilisant la définition du mot cible et celle de ses mots voisin a travers des dictionnaires
informatisées ou des ressources sémantiques externes. Les approches utilisant les définitions des
mots présentent des limites, puisque 1’hypothése sur laquelle ces approches se basent stipule que
des mots ne sont proches sémantiquement que s’ils partagent dans leur définitions les mémes
mots. Les approches plus récentes, exploitant les réseaux de neurones, nécessitent 'utilisation de
corpus annotés pour entrainer leur systéme. L’inconvénient de ces approches c’est le manque de
disponibilité de ces corpus annotés quand les documents traités sont des documents techniques.

L’indexation conceptuelle permet de trouver une correspondance entre les mots d’un
document et les concepts d’un thésaurus ou d’une ontologie. Pour Baziz, 1’extraction des
concepts pour un document ne tient pas compte de I’emplacement des mots dans le texte. Les
sens des mots, et donc les concepts retenus, sont déduits uniquement en fonction des relations
qui les relient dans WordNet. Cela signifie que deux documents utilisant les méme mots
auront une méme représentation conceptuelle, quelque soit leur emplacement dans le texte.
Pourtant deux documents composés des mémes mots n’ont pas toujours le méme sens.

Les différentes approches décrites représentent un document par le sens des mots ou par
les concepts correspondant aux mots explicitement citées dans leur contenu. Ces
représentations posent le méme probléme qu’une représentation classique basée sur des mots
puisque seuls les mots explicitement cités dans les documents sont retenus. Aucun
rapprochement ne peut alors étre déduit pour deux documents utilisant des mots différents
mais proches sémantiquement. Les liens entre termes a travers le théme dominant d’un
document ne sont pas mis en avant. La majorité des mots non vides participent a la
représentation d’un document alors que tous ces mots n’ont pas forcément un sens pour le
théme principal du document.

Notre objectif est de donner une représentation sémantique des documents en nous basant
sur les termes significatifs pour le sujet du document. Ces derniers incluent ceux qui sont
explicitement cités dans son contenu et ceux déduits en exploitant les informations implicites
qui y sont décrites. Nous étendons la notion de contexte introduite par Wang [Wang et al.,
2012] a tout le document. Nous combinons pour cela, le contexte d’apparition des termes dans
le document entier avec la notion de domaine. Nous utilisons un ensemble d’ontologies de
domaine sur lesquelles le contenu des documents est projeté et nous exploitons simultanément
les liens reliant les termes dans le document et dans les ontologies.

La pondération #f-idf mesure le pouvoir discriminant des mots. Cette pondération ne met
pas ’accent sur leur pouvoir représentatif vis-a-vis d’un domaine. Dans nos travaux, nous
définissons un poids qui permet d’extraire les termes en fonction du théme dominant abordé
dans le contenu des documents.
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L’objectif de nos travaux est de calculer une similarit¢ sémantique entre documents.
Apres avoir donné une représentation sémantique du contenu sémantique des documents,
nous comparons leurs représentations. Dans le chapitre suivant, nous présentons un certain
nombre d’approches qui existent dans la littérature dont 1’objectif est de calculer la similarité
entre documents pouvant apporter des réponses a divers applications.
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Chapitre 2

Similarité des textes

2.1 Introduction

Calculer la similarité sémantique entre entités linguistiques est au coeur de nombreuses
applications de traitement du langage naturel. Les entités linguistiques a comparer peuvent
étre des mots, des phrases ou des documents entiers. Au niveau des mots, la similarité peut
étre exploitée par des applications telles que la désambiguisation des sens du mot (WSD)
[Schiitz, 1998] [Yaworsky, 1993] [Navigli, 2009], I’expansion des requétes [Voorhees,
1994], ou encore I’alignement des ressources lexicales ou ontologiques [Pilehvar et al.,
2014]. Au niveau des textes (phrases ou documents entiers), elle est notamment utilisé par les
systemes de traduction automatique [Lavie et al., 2009], la reconnaissance de paraphrases
[Glickman et al., 2003][Pilehvar et al., 2015][Mohhebi et al., 2016], les résumées
automatiques [Wang et al., 2008][Rusu et al., 2009][Ferreira et al., 2016], la recherche
d’information [Baziz et al., 2005b][Otegi et al., 2015] et la classification des documents
[Hotho et al., 2002] [Jaillet et al., 2003]. En recherche d’information, un score de pertinence
est calculé pour un document relativement a une requéte représentant un besoin d’un
utilisateur. Dans le domaine de la classification des documents, la similarité entre documents
est calculée pour permettre leur regroupement au sein de classes prédéfinies ou de clusters.
Les diverses approches s’appuient sur un corpus de textes et/ou sur une ressource s€émantique
externe ou WordNet et Wikipédia tiennent une place prépondérante.

Nous présentons dans ce chapitre un certain nombre d’approches liées a notre
problématique. Ces approches appartiennent a des domaines différents et la similarité calculée
dépend de la granularité du texte considéré définissant deux niveaux : niveau mot et niveau
texte.
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2.2 Similarité des mots

Le calcul de la similarité des mots est nécessaire pour plusieurs applications ayant recours
au traitement du langage naturel comme c’est le cas pour le processus de désambiguisation
(WSD) [Resnik, 1999] et I’extraction automatique de concepts de thésaurus [Curran, 2002].
La similarité des mots est également utilisée dans les taches relatives au Web telle que
I’annotation de pages Web [Cimano et al., 2004]. Nous distinguons deux classes d’approches
qui définissent des mesures de similarités des mots : les approches basées sur le contexte des
mots et les approches basées sur une ressource externe.

2.2.1 Les approches contextuelles

Les approches contextuelles ou distributionnelles considérent un mot relativement a son
contexte d’apparition. La seule ressource utilisée est un corpus de textes. Ces approches se
basent sur I’hypothese que I’information contextuelle donne une bonne approximation du sens
des mots puisque des mots similaires ont souvent les mémes distributions contextuelles
[Miller et al., 1991] [Harris, 1954]. Pour Rubenstein [Rubenstein et al., 1965] la proportion
du nombre de mots communs aux contextes de deux mots m/ et m2 indique a quel point m/ et
m2 sont similaire dans le sens.

Le contexte d’un mot "cible" est déterminé par la "portion" de texte ou ce mot apparait
[Sahlgren, 2006]. Il est défini selon plusieurs criteres.

- Le contexte peut est défini par une fenétre graphique de mots (mots apparaissant dans le
voisinage du mot cible) [Lund et al., 1996]. La taille de la fenétre a un impact sur les
performances des systemes. Par conséquent, la fenétre ne doit €tre ni trop étroite, ni trop large
de fagon a trouver le meilleur compromis entre la spécificité et la dispersion des données
[Rapp, 2003].

Dans I’approche LSI (Latent Semantic Indexing) [Deerwester et al., 1990] | (cf. chapitrel,
section 1.6.1) Deerwester exploite la co-occurrence des mots pour retrouver les liens
sémantiques entre ces mots. LS/ construit une matrice de co-occurrence des mots ou chaque
colonne représente un contexte définit par le contenu d’un document. Pour mesurer la
similarité¢ des mots, le document entier ne peut constituer la taille idéale pour représenter le
contexte d’'un mot. Une variante de ’analyse LSI, appelée HAL (Hyperspace Analog to
Language) [Burgess et al., 1998] est utilisée pour construire une matrice mots xmots (au lieu
d’une matrice mots X documents). Un mot cible est alors représenté par un vecteur dont les
¢léments sont extraits de son contexte. Les lignes de la matrice correspondent aux mots cibles
et les colonnes aux contextes de ces mots cibles.

- Le contexte peut contenir uniquement les mots liés syntaxiquement au mot cible. Les
relations de dépendances syntaxiques sont construites sous la forme de triplets (mot cible,
relation syntaxique, contexte) [Lin, 1998b][Curran, 2003].



Chapitre 2. Similarité des textes 53

Lin [Lin, 1998b] extrait, a partir d’un corpus, des triplets de dépendance (wl,r,w2)
représentant deux mots w/ et w2 reliés par la relation syntaxique » dans une phrase. Dans la
phrase "I have a brown dog", les triplets de dépendance sont par exemple (have subj I), (I
subj-of have), (dog obj-of have) etc. Un mot w est décrit par tous les triplets de dépendance
qui correspondent au patron (w, * *) ((w, * *) représente 1’ensemble des contextes pour un mot
cible w) et leur fréquence dans le corpus. Les triplets de dépendance donnés ci-aprés sont
extraits de I’ensemble décrivant le mot cell :

(cell, subj-of, absorb) (fréquence =1)
(cell, subj-of, adapt ) (fréquence =1)
(cell, obj-of, attack) (fréquence =6)

La similarité¢ de deux mots est calculée sur la base des triplets de dépendance apparaissant
dans leurs descriptions.

- Les approches "topic-model" modélisent un mot comme une distribution de probabilités
sur un ensemble de sujets. LDA (Latent Dirichlet Allocation) [Steyvers et al., 2007] en est un
exemple. LDA est un modele Bayésien qui se base sur I’hypothése qu’un document d couvre
un ensemble de topics (sujets, théme) ¢ et que chaque mot w de d doit étre assigné a 1'un des
thémes ¢ du document. Cette approche permet d’apprendre les themes représentés dans chaque
document et les mots associés a ces thémes.

Initialement, un théme est attribué aléatoirement a chaque mot de chaque document selon
une distribution de Dirichlet sur un ensemble de thémes dont la taille est fixée au préalable.
Ensuite, pour tout document d, le théme assigné & chaque mot w de d est mis a jour en
calculant la probabilit¢ P(w) que le theme ¢ génere le mot w dans le document d, selon
I’équation (2.1). Le nouveau théme est celui qui aura la plus forte probabilité¢ de générer le
mot w dans le document d.

P(w) = P(t\d) x P(w\t) (2.1)

ou :
P(t\d) représente la probabilité que le document d soit assigné au théme ¢,
Pw!\ t) représente la probabilité que le théme 7 dans le corpus soit assigné au mot w.

- Le contenu textuel structuré des ressources lexicales spécifiques telles que Wikipedia a
¢galement été utilisé pour la similarité distributionnelle des mots. Gabrilovich [Gabrilovich
et al., 2007] propose une approche appelée ESA (Explicit Semantic Analysis) pour représenter
le contenu du texte. Contrairement a 1’approche LS/ qui utilise des concepts "latents",
Gabrilovich définit des concepts manifestes ancrés dans la cognition humaine. Ces concepts
sont les articles définis dans Wikipédia. Il s’appuie sur I’hypothése que 1’étre humain ne juge
pas un texte uniquement sur la base des mots qui le composent. Ces mots déclenchent des
raisonnements qui impliquent I’exploitation d’un contexte défini par les connaissances et les



Chapitre 2. Similarité des textes 54

expériences des individus. Il exploite ainsi la richesse définie dans les articles de Wikipédia
pour représenter les mots appartenant a un texte.

Selon cette approche, chaque texte 7 est représenté par les concepts qui représentent le
mieux son contenu. Pour chaque concept de Wikipédia (article), un mot wi de T est représenté
par un poids calculé sur la base de t#f~idf [Salton et al., 1983] déterminant I’importance de ce
mot relativement au concept considéré. Un score de pertinence est calculé pour chaque
concept de Wikipédia relativement a 7. Ce score est basé sur la somme des poids de tous les
mots wi appartenant au texte 7. Le vecteur d’interprétation sémantique V pour le texte 7 est un
vecteur de taille N (N étant le nombre de concepts de Wikipédia retenus pour 7) dont les
composantes représentent le score de pertinence de chaque concept relativement a 7.

2.2.2 Les approches basées sur une ressource structurée

Plusieurs méthodes permettant de calculer la proximité des mots, a travers la distance
sémantique reliant les nceuds correspondant a ces mots, sont proposées dans la littérature.
Elles sont réparties en deux catégories. Une premicre catégorie se base uniquement sur la
structure hiérarchique de la ressource utilisée [Leacock et al., 1998][Rada et al., 1989][Wu
et al., 1994][Howe, 2009], une autre catégorie utilise en plus de la structure hiérarchique, le
contenu informationnel (des statistiques relatives au nceuds de cette structure) [Lin,
1998a][Resnik, 1995]. Les ressources utilisées sont principalement WordNet, Wikipédia
[Ponzetto et al., 2007][Milne et al., 2008] et les wiktionnaires [Pilehvar et al., 2014].

2.2.2.1 Les approches basées sur la structure hiérarchique

Les approches s’appuyant sur la structure hiérarchique calculent des distances séparant les

différents nceuds en utilisant les relations " is-a", sachant qu’un nceud dans une taxonomie

correspond généralement a une sémantique.

- Rada [Rada et al., 1989] propose une approche qui s’appuie sur le comptage d’arcs. Il
définit la distance entre deux nceuds N/ et N2 comme le nombre minimum d’arcs reliant N/
et N2. Cela représente le chemin le plus court entre N/ et N2.

dist(N1,N2) = Ming.s (N1,N2)  (2.2)
- Wu [Wau et al., 1994] Propose une mesure basée sur la notion "the least common super-
concept” c’est a dire le concept commun le plus éloigné de la racine. Cette mesure refléte que

plus on descend dans la hiérarchie, plus les nceuds sont proches sémantiquement.

2xdepth(N)
depth(N1)+depth(N2)

Sim(N1,N2) = (2.3)

ou N est le concept commun a N/ et N2 le plus éloigné de la racine, et depth(Ni)
représente le nombre d’arcs reliant Vi et la racine.
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- Leacock [Leacock et al., 1998] se base sur la mesure de Rada et propose une mesure
qui normalise la distance entre deux nceuds en utilisant la profondeur de la structure
hiérarchique.

dist(N1,N2)

sim (N1,N2) = —log 3D

(2.4)

ou D est la profondeur maximum de la hiérarchie et dist(N1,N2) est le nombre minimum
d’arcs reliant N7 et N2.

- Howe [Howe, 2009] propose une mesure appelée Rita. Cette mesure tient compte de la
distance minimale reliant deux nceuds N/ et N2 a leur parent commun le plus spécifique (Cp)
et la distance entre Cp et la racine.

dist(N1,N2) =
mindist ((Cp,N1),(Cp,N2))
dist(Cp,Root)+mindist((Cp,N1),(Cp,N2))

2.5)

2.2.2.2 Les approches basées sur le contenu informatif des nceuds

Ces approches incluent le contenu informationnel des nceuds dans les mesures de
similarité des nceuds.

- Resnik [Resnik, 1995] propose une mesure qui détermine la similarité entre deux nceuds
NI et N2 basée sur le contenu informationnel (/C) de leur nceud commun le plus spécifique N.
Cette mesure utilise un corpus et une ressource sémantique. Le contenu informationnel d’un
nceud N exprime le degré d’importance de ce nceud dans le corpus. Il est mesuré par la
fréquence d’apparition de N et par celle de ses nceuds descendants dans le corpus. Le contenu
informationnel de N est calculé comme suit :

IC(N) = —log(P(N)) (2.6)

Ou P(N) est la probabilité de trouver N ou un de ses descendants dans le corpus. P(N) est
calculée par 1’équation (2.7).

fr(N) _ XcieDes(n) count(Ci)

P(N) = freot(N) frtot (N)

(2.7)

ou:

Des(N) est ’ensemble des concepts Ci subsumés par le nceud N,
count(Ci) est le nombre d’occurrences d’un concept Ci dans le corpus,
frtot(N) est le nombre total d’occurrences de N dans le corpus.
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La similarit¢é sémantique entre deux nceuds N/ et N2 est donnée par le contenu
informationnel de leur nceud commun le plus spécifique N selon I’équation (2.8). Ce contenu
informationnel traduit I’information partagée par N/ et N2.

Sim(N1,N2) = IC(N) (2.8)

La similarité de deux nceuds ne dépend que de leur nceud commun. Ce qui signifie que la
similarit¢ de n’importe quels nceuds (N/,N2) ayant le méme nceuds commun ont la méme
similarité, ce qui dans la réalité n’est pas toujours vraie [Blanchard et al., 2008 ].

- Lin [Lin, 1998a] s’appuie sur la mesure de Resnik [Resnik, 1995] et propose une mesure
qui évalue la similarit¢ de deux nceuds NI et N2. Cette mesure tient compte a la fois de

I’information partagée par N/ et N2 et de 'information qui les différencient selon 1’équation
(2.9).

2xlog(P(N))

Slm(Nl, NZ) = log(P(Nl))HOg(P(NZ))

2.9)

2.3 Similarité des textes

Le calcul de la similarit¢ de textes a pour objectif d’identifier des documents ayant un
contenu similaire ou différent. Les représentations les plus utilisées sont des représentations
vectorielles ou sous forme de graphe.

Dans notre travail, nous considérons un corpus de résumés des articles scientifiques
relatifs a des domaines de recherche différents. Notre objectif est d’évaluer une similarité
entre documents et de rechercher des documents présentant une forte similarit¢ pouvant
indiquer un risque de plagiat. Notre travail est li¢ a trois domaines : recherche d’informations,
classification et détection de plagiat. Nous présentons dans ce qui suit des approches relatives
a ces domaines.

2.3.1 Similarité basée sur le contenu des documents
2.3.1.1 Recherche d’information

La recherche d’information a pour objectif d’acquérir, d’organiser, de stocker, de
rechercher et de restituer des informations répondant a un besoin utilisateur. Ces différentes
taches sont réalisées par des systetmes de recherche d’information (SRI) qui recoivent en
entrées des requétes exprimées le plus souvent par des mots clés. Un systéme de recherche
d’information met en ceuvre un processus permettant de retrouver les documents pertinents
relativement au besoin d’un utilisateur.

Dans le modele vectoriel proposé par Salton dans le systtme SMART [Salton, 1971], un
texte (document ou requéte) est projeté dans un espace vectoriel ou chaque dimension est
représentée par un terme d’indexation. Chaque ¢élément d’un vecteur consiste en
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un poids associé¢ a un terme d’indexation. Ce poids représente 1’importance d’un terme dans
un document et il est calculé sur la base de #/-idf [Salton et al., 1983] ou ses variantes. La
similarité vectorielle est calculée par plusieurs métriques telles que la mesure du cosinus qui
mesure le cosinus de 1’angle formé par les vecteurs correspondant aux textes (document-
requéte). Deux textes sont similaires si leurs vecteurs sont proches dans 1’espace vectoriel
dans lequel ils sont représentés.

La RI classique ne considére les documents que par leur contenu textuel. L’évolution du
type des documents vers une représentation structurée et plus précisément vers le format
XML a soulevé de nouvelles problématiques. Dans les documents structurés, la structure
logique d’un document est séparée de son contenu. Un document est ainsi caractérisé par un
contenu informationnel (du texte) et des contraintes structurelles (des balises comme le titre,
section, paragraphes) formant une hiérarchie d’éléments. De nouvelles approches [Schileder
et al., 2002][Carmel et al., 2003][Sauvagnat, 2005] visent a exploiter cette structure pour
développer de nouveaux concepts pour I’indexation et I’interrogation du corpus XML.
L’information structurelle des documents peut en effet servir a affiner le concept de granule
documentaire. La réponse fournie a I’utilisateur ne se résume plus a un document entier mais
a des parties de document apportant une information pertinente a un besoin utilisateur.

2.3.1.2 Classification des documents

La classification automatique de textes permet de regrouper, dans une méme classe, des
documents traitant des themes similaires. La classification permet d’organiser de grandes
quantités d’information et de faciliter leur recherche.

Les approches traitant de la classification supervisée affectent des documents a des classes
prédéfinies [Joachims, 1997][Joachims, 1998][Yang et al., 1999][Soucy et al., 2001]
[Jaillet et al., 2006] alors que les approches de classification non supervisée définissent les
classes, appelées clusters, de facon automatique [Hotho et al., 2002][Tar et al., 2011]. Dans
la classification supervisée, les classifieurs utilisent deux collections de documents : une
collection contenant les documents d’apprentissage permettant de déterminer les
caractéristiques de chaque catégorie et une collection contenant les nouveaux documents a
classifier automatiquement. La classification d’un nouveau document dépend des
caractéristiques retenues pour chaque catégorie. Nous nous intéressons plus particulierement
dans ce qui suit aux approches traitant de la classification supervisée des documents, objet
d’une partie de nos travaux.

La classification automatique de textes a pour objectif d’attribuer une ou plusieurs
¢tiquettes (classes) a un document en fonction de son contenu textuel. Ces classes
correspondent aux thémes abordés dans le document et elles sont déterminées par une
fonction f'définie comme suit :

f:(d,c) > {Vrai, faux} V¥ (d,c)eDxC


https://fr.wikipedia.org/wiki/Poids
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Etant donnés un document d appartenant a I’ensemble des documents D et € une catégorie
parmi les n catégories de [’ensemble C={cl,c2,....,cn}, La fonction f détermine
I’appartenance ou non du document d a la catégorie c. Autrement dit, la fonction f estime une
similarité entre un document et chacune des différentes catégories. Nous décrivons dans les
sections suivantes les classifieurs les plus connus dans la littérature.

2.3.1.2.1 Rocchio

Certains classifieurs créent une classe "prototype" [Joachims, 1997] a partir de Ia
collection d’apprentissage. Cette classe est représentée par le vecteur moyen de tous les
vecteurs des documents de la collection, par conséquent, seules certaines caractéristiques sont
retenues. Un nouveau document d, représenté par un vecteur est affecté a la classe dont le
vecteur prototype est le plus proche de celui de d.

2.3.1.2.2 Support Vector Machine

Avec les Machines a Vecteur de Support (SVM) [Joachims, 1998], les documents sont
représentés dans un espace vectoriel par les termes d’indexation qui les composent. Par
apprentissage, cette méthode permet de définir une surface de séparation appelée hyperplan
entre les documents de deux classes, minimisant le risque d’erreur de catégorisation et
maximisant la marge entre ces deux classes. La marge est la distance entre la frontiére de
séparation et les échantillons les plus proches. Ces derniers sont appelés vecteurs de supports.
Une catégorie c est attribuée a un nouveau document d en fonction de la position de d par
rapport a la surface de séparation.

2.3.1.2.3 Arbre de décision

Les classifieurs de type arbre de décision [Quinlan, 1986][Lewis et al., 1994][Goller et
al., 2000] utilisent un arbre construit par apprentissage dont les nceuds et les feuilles
représentent respectivement les termes des document d’apprentissage et les différentes
classes. Un arbre de décision représente un ensemble de choix sous la forme d’un arbre. Les
différentes décisions sont représentées par les feuilles de 1’arbre.

A chaque nceud est associée une condition relative au terme qu’il représente. Pour affecter
un document d a une classe, 1’arbre est parcouru de la racine jusqu’aux feuilles en passant par
les nceuds internes. Le test associé¢ a un nceud détermine le nceud suivant a atteindre. En fin de
parcours, la feuille atteinte détermine la classe a retenir pour le document d.

2.3.1.2.4 K plus proches voisins

La méthode basée sur les k plus proches voisins (KNN) [Soucy et al., 2001][Yang et al.,
1999] suppose que si les représentations vectorielles de deux documents sont proches dans
I’espace vectoriel, ils ont une forte chance d’appartenir a une méme catégorie. Un nouveau
document d est comparé aux textes appartenant au jeu d’apprentissage. Pour déterminer la
catégorie a affecter au document d, la classe la plus affectée au & voisins les plus proches de d
est retenue ou bien un poids est affecté aux différentes classes des k& voisins les plus proches
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en fonction du classement de ces derniers. Ainsi la classe ayant le plus grand poids sera
retenue.

2.3.1.2.5 Classifieurs probabilistes

Les classifieurs probabilistes se basent sur le calcul de la probabilité quun document,
représenté par un vecteur de termes pondérés, appartienne a une classe donnée P(Ci/d),
(i=1,...n, n étant le nombre classes considérées). d sera affecté a la classe qui obtient la
probabilité maximale. La plupart des approches probabilistes définies dans le domaine de la
classification sont des classifieurs naifs bayésiens. Ces derniers sont basés sur le théoréme de
Bayes avec des hypothéses fortement indépendantes. Cela signifie que 1’attribution d’une
caractéristique a une classe ne dépend pas des autres caractéristiques [Cheeseman et al,
1996][Schneider, 2005].

2.3.1.3 Détection de plagiat

Le plagiat consiste a copier un travail d’un auteur et le présenter comme étant le sien sans
faire référence a la source. Les systemes de détection de plagiat possedent en général en
entrée le document original et le document suspect et se focalisent sur les points suivants :
copie exacte du texte (copier/coller), insertion ou suppression de mots, substitution de mots
(utilisation de synonymes), reformulation et modification de la structure des phrases.

L’approche commune des méthodes statistiques est la construction du vecteur de
document a partir de valeurs décrivant le document telles que la fréquence des termes. La
comparaison du document source et du document suspect revient a calculer leur degré de
similarité en se basant sur différentes mesures (BM25 [Robetson et al., 1994], mod¢le de
langue [Zhai et al., 2001] etc.). Certaines approches calculent le pourcentage de
recouvrement des mots, des n-grammes ou des phrases en appliquant un alignement entre le
document original et le document suspect.

Les méthodes statistiques [Lukashenko et al., 2007] ne nécessitent pas la compréhension
du sens des documents et ne permettent pas de détecter les cas de plagiat ou la synonymie est
utilisée pour remplacer des mots dans la reformulation des phrases.

Les descripteurs des documents ne sont pas toujours des mots. Les approches n-grammes
caractérisent le contenu textuel d’un document par des séquences de n caracteéres consécutifs
[Brin et al., 1995][Basile et al., 2008][Basile et al., 2009]. Basés sur des mesures
statistiques, chaque document peut étre décrit par un ensemble d’ "empreintes digitales", ou
des n-grammes sont extraits et sélectionnés comme étant des "empreintes digitales" [Stein et
al., 2005]. Le recouvrement entre deux empreintes digitales appartenant au document source
et au document suspect indique des passages pouvant constituer un risque de plagiat. Nous
décrivons ci-apres trois approches relatives a la détection de plagiat.
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2.3.1.3.1 Approche de Lewis

Dans [Lewis et al., 2006], les auteurs exploitent I’algorithme d’alignement de textes défini
dans [Yamamoto et al., 2003] pour faire aligner un texte avec les différents documents d’un
corpus. L'alignement présente 1’avantage de préserver 1'ordre des mots et 1'ordre des phrases.
Cet algorithme utilise une matrice ou la suppression ou I’ajout d’'un mot est représenté par -1,
le décalage d’un mot par un 0 et si un mot apparait a la méme place, il est représenté par un
poids. Les auteurs utilisent un alignement de texte intégral ou le score le plus €élevé a partir de
toute cellule de la matrice d'alignement représente le score de similarité des deux textes. Le
processus propos¢ est implémenté dans le systéme eTBLAST, qui est considéré comme un
moteur de recherche permettant d’identifier entre autres, les citations similaires dans Medline.
Cette derniére est une base de données regroupant la littérature relative aux sciences
biologiques et biomédicales.

Dans ses travaux, Errami [Errami et al., 2009] a exploité et paramétré eTBLAST afin
d’identifier les citations qui ont une similarité inhabituellement élevée, qui sont ensuite
enregistrées dans la base de données Déja vu en attente d'une vérification manuelle.

2.3.1.3.2 Approche Vani

Vani [Vani et al., 2015] segmente le document source et le document suspect en phrases.
Chaque phrase est ensuite représentée par un vecteur de termes qui la composent. Ces termes
sont pondérés. Chaque phrase du document source est comparée a toutes les phrases du
document suspect en calculant une similarité basée sur leur vecteur en utilisant séparément
plusieurs métriques (cosinus, dice etc). Vani étudie I’importance de la combinaison de ces
différentes métriques sur la détection du plagiat. Il explore également 1’impact de I’utilisation
du role syntaxique des mots dans les phrases sur le calcul de la similarité¢ des phrases. Les
phrases €tiquetés par un analyseur syntaxique [Toutanova et al., 2003] sont ainsi comparées
en mettant en correspondance les termes appartenant a la méme classe (les noms avec les
noms, les verbes avec les verbes, les adjectifs avec les adjectifs et les adverbes avec les
adverbes). Attribuer aux mots leur fonction syntaxique rend la comparaison plus significative
et ¢limine des détections de similarité erronées.

2.3.1.3.3 Approche de Basile

Basile [Basile et al., 2009] propose un algorithme en trois étapes pour la détection de
plagiat. La premiére étape consiste a sélectionner, pour chaque document suspect, un sous
ensemble de documents source a partir d’un corpus. Le contenu des documents est découpé en
un ensemble de 8-grammes puis représenté sous forme vectorielle. Une distance est calculée
entre chaque document source et chaque document suspect puis un classement par ordre
décroissant de leur similarité est effectué¢. Pour chaque document suspect, les dix premiers
documents source sont retenus. Une similarité entre deux documents x et y est calculée par
I’équation (2.10).
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1
|Dn(x)|+|Dn(y)|

3 (f, (W) = f(W)*
weDn(x}JDn(y)(fy (W) + fx (W))2

Sim(x, y) =

(2.10)

Ou w dénote un n-gramme, fx(w) dénote la fréquence relative de w dans le texte x et Dn(x)
représente I’ensemble des n-grammes définissant le dictionnaire de x.

Dans une deuxiéme étape, une analyse approfondie des documents source retenus pour
chaque document suspect est réalisée dans le but de retrouver les passages plagiés. Il s’agit de
retrouver des correspondances entre séquences dont la longueur dépasse un seuil fixé. Un
codage de type T9 est adopté pour représenter le contenu textuel des documents. L’idée est de
remplacer 3 ou 4 lettres différentes par un méme caractére. Par exemple {a,b,c} sont
remplacés par 2, {d,e,f} par 3, une nouvelle ligne et un espace sont représenté par 0 etc. le
nouvel alphabet est constitu¢ des symbols {0,1,...,9}. La "compression" T9, indique qu’une
séquence T9 de 10 a 15 caractéres correspond dans la plupart des cas a une phrase unique qui
possede un sens dans le texte d’origine.

Les passages suspects sont ensuite recherchés. En commencant de n’importe quelle
position du document suspect, des correspondances de séquences avec le document source,
les plus longues possibles dépassant un seuil seront retenues. Cette étape donne une longue
liste de correspondances pour chaque paire de documents (source- suspect). Le plagiat étant
souvent masqué, les passages sélectionnés a la deuxieme étape ne correspondent pas toujours
a des passages consécutifs dans le document source. La derniére étape consiste donc a
retrouver exactement I’emplacement des passages plagiés au niveau des documents source. La
paire de documents est représenté sur un plan a deux dimensions ou le document source est
sur I’axe des (y) et le document suspect est sur I’axe des (x). Toute correspondance de taille /
commengant a partir de la position x dans le document suspect et a la position y du document
source, dessine une ligne de (x,y) jusqu’a (x+/, y+/). Sur le plan, des lignes ou des formes
ressemblant a des carrés sont formés. Le plagiat "non caché" est représenté par des lignes. Ce
sont des correspondances de passages successives a la fois dans les documents source et
suspect, alors que le plagiat "caché" correspond aux carrés. Ils représentent des
correspondances retrouvées dans un ordre différent dans les documents sources et suspect.

2.3.2 Similarité sémantique des documents

Les approches conventionnelles, comme celles présentées dans les sections précédentes,
représentent un document par un ensemble de descripteurs (mots, n-grammes) sans mettre en
avant le sens véhiculés par ces derniers. Par conséquent la compréhension du sens des
documents est ignorée engendrant des erreurs de rapprochement. Les nouvelles approches
visent a extraire et a représenter la sémantique décrite par le contenu des documents en
exploitant des ressources sémantiques telles que des thésaurus et ontologies de domaine. Nous
présentons dans les sections suivantes un certains nombre de ces approches.
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2.3.2.1 Similarité vectorielle

Plusieurs approches dans la littérature exploitent des ressources sémantiques pour
représenter les documents par des concepts, extraits de ces ressources, correspondant au
contenu textuel des documents. L’objectif de ces approches est de donner un sens aux mots et
de réduire la taille des vecteurs. Un document est représenté par un vecteur dont la dimension
est égale au nombre de caractéristiques retenues pour représenter les différentes catégories
dans le cas de la classification des documents. Dans le cas d’une indexation basée sur un
corpus, comme c’est le cas pour la recherche d’information, le nombre de dimension est égal
au nombre de termes représentant la collection. Les grandes dimensions des vecteurs réduit
les performances des différentes applications. Dans [Beyer et al., 1999], les auteurs ont étudié¢
I’impact du nombre de dimensions sur le probleme du "plus proche voisin". Leur analyse a
montré que quand ce nombre augmente, la distance du point donnée (data point) le plus
proche se rapproche de la distance du point donnée le plus éloigné.

Pour les approches adoptant une représentation vectorielle des documents, utiliser des
ressources sémantiques pour représenter un document par un vecteur de concepts permet de
réduire la taille des vecteurs. Etant donné que les termes synonymes correspondent & un méme
concept, le nombre de descripteurs représentant un document est plus petit que le nombre de
termes le composant. Pour réduire la taille des vecteurs, une sélection des termes les plus
importants en fonction de leur poids est également effectuée. Nous détaillons dans ce qui suit
quelques approches du domaine de la classification exploitant des ressources sémantiques.

2.3.2.1.1 Approche de Hotho

Dans le domaine de la classification non supervisée Hotho, [Hotho et al., 2002] propose
une approche appelée Concept Selection and Agregation (COSA) pour la sélection des
caractéristiques représentant le contenu des documents a partir d’une ontologie. L’objectif de
cette approche est de réduire les dimensions des vecteurs des documents et de donner une
explication évidente sur la fagon dont les clusters sont construits. L'utilisation d'une ontologie
permet de générer plusieurs représentations de l'ensemble de documents sur la base de
I’algorithme standard K-Means. L'utilisateur peut alors décider de préférer 1’une des
représentations en fonction des concepts utilisés pour la classification.

Une ontologie de domaine est utilisée pour le prétraitement et la sélection des vues
pertinentes (i.e. agrégations) sur I'ensemble des documents. Un prétraitement est effectué pour
réduire la taille des vecteurs et ne sélectionner que les termes importants en calculant leur
poids basé sur #f-idf. L’ontologie est une hétérarchie constituée d’un ensemble de concepts C*
reliés entre eux par différentes relations (directe, acycliques, transitives et réflexives).

COS4 associe les termes retenus aux concepts de I’ontologie et exploite I’hétérarchie de
concepts pour former les clusters. Une heuristique est recherchée pour générer de bonnes
agrégations et pour réduire davantage la taille des vecteurs. L’algorithme Generate Concept
Views est alors proposé. Il consiste a parcourir I'hétérarchie de haut en bas en décomposant les
concepts ayant un support €levé (équation 2.12) en leurs sous-concepts et en abandonnant les
concepts ayant des supports faibles. Ainsi, l'algorithme génere des listes de concepts qui
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n'apparaissent ni trop souvent ni trop rarement car ils ne sont pas appropri€és pour le
clustering. Les valeurs des supports sont calculées par les équations (2.11) et (2.12).

Support(i,C) = Zcf(i,B)
BeC”
H(B.C) 2.11)

N
Support(C) = ZSupport(i,C)
=1

(2.12)

Le support direct d'un concept ¢ dans un document di est défini par la fréquence de c,
cf (i, ¢), basée sur I’apparition de I’un des termes # de ¢ dans di. Un support complet d'un
concept ¢ prend en compte tous les sous-concepts de ¢ selon 1’équation (2.11).

Nous donnons ci-aprés un exemple de construction d’une agrégation. La variable Agenda
est définie pour décrire la liste courante de concepts utilisés pour générer une représentation
particuliere a partir d’un ensemble de documents.

Agenda au départ est constitué des concepts [Accomodation, Vacation, Sight-seeing].
Cette agrégation est modifiée en remplacant les concepts de Agenda qui ont une valeur de
support la plus élevée par leurs sous-concepts. Le concept Accomodation possede les sous-
concepts [Hotel, Guesthouse, Youth-hostel]. Le sous concept Hotel ayant le support le plus
¢levé est retenu et les autres sous concepts sont agrégés en un seul concept [Guesthouse,
Youth-hostel]. Agenda contiendra alors les concepts suivants : [Vacation, [Guest-house,
Youth-hostel], Hotel, Sight-seeing].

L'utilisateur peut s'appuyer sur I’hétérarchie proposée par 1’approche COSA pour controler
et éventuellement interpréter les résultats de regroupement en clusters.

2.3.2.1.2 Approche de Gabrilovich

Dans I’approche proposée dans [Gabrilovich et al., 2005], la collection d’apprentissage
est remplacée par des "connaissances du monde" extraites a partir d'ontologies publiquement
disponibles contenant des centaines de milliers de concepts telles que Open Directory Project
(ODP). Le contenu des documents est associé aux concepts appropriés de I’ontologie qui vont
constituer des caractéristiques qui vont enrichir le vecteur document initial, souvent comparé¢
a un "sac de mots". La classification des documents a 1'aide de caractéristiques basées sur ces
connaissances exploite des informations qui ne peuvent pas étre déduites directement des
documents. Les URLs répertoriées dans ODP sont explorées pour rassembler une grande
quantit¢ d’informations. Le processus génére de nouvelles caractéristiques et les rajoute au
sac de mot.
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ODP contient un ensemble de concepts organisés dans une hiérarchie (une hiérarchie
d'environ 600 000 catégories avec plus de 4 000 000 sites Web, chacun représenté par une
URL, un titre, et un bref résumé de son contenu). Chaque concept contient un ensemble de
textes qui sont exploités par le processus pour apprendre les définitions des concepts afin de
les assigner aux documents appropriés.

Un classifieur hiérarchique appelé "générateur de caractéristiques" est construit et le texte
est découpé en plusieurs segments appelés contexte. Le générateur de caractéristiques permet
d’associer chaque contexte a des concepts ODP pertinents. Ces concepts représentent les
sous-thémes abordés dans le document. A partir des textes ODP, le processus extrait les mots
les plus importants pour représenter le contenu de chaque concept. Ces mots, appelés
attributs, vont constituer les vecteurs concepts. Les caractéristiques correspondent aux
concepts ainsi que leurs ancétres dans la hiérarchie. Les descriptions textuelles des nceuds
ODP et de leurs URLs sont utilisées comme exemples d'apprentissage pour entrainer le
générateur de caractéristiques.

Pour illustrer 'utilité¢ du générateur de caractéristiques, Gabrilovich cite en exemple le
document # 15264 de Reuters-21578. Ce document appartient a la catégorie "cuivre" et traite
d’une entreprise miniére rassemblant plusieurs sociétés. Le document ne mentionne que
brievement les participations des sociétés impliquées (Teck Corporation, Cominco et Lornex
Mining) et leur activités minicres. La catégorie "cuivre” est une catégorie relativement petite,
et aucune de ces compagnies n’est mentionnée dans 1’ensemble d’apprentissage de cette
catégorie. Par conséquent, les trois classifieurs de texte (SVM, KNN et C4.5) n'ont pas réussi
a classer le document correctement.

La Figure 2.1 illustre le processus de génération de caractéristiques pour le document
#15264.

Figure 2.1 Exemple de génération de caractéristiques [Gabrilovich et al., 2005].
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Le geénérateur de caractéristiques explore les sites Web catalogués sous des concepts
ODP liés a lexploitation miniere tels que  Business/Mining and Drilling,
Science/Technology/Mining et Business/Industrial_Goods and_Services/Materials/Metals.
Ces concepts incluent www.teckcominco.com et www.miningsurplus.com qui appartiennent a
la sociét¢ fusionnée Teck Cominco. En raison de l'importance de l'entreprise, elle est
fréquemment mentionnée dans les sites Web explorés. Par conséquent, les mots Teck et
Cominco sont inclus dans I'ensemble des attributs sélectionnés pour représenter les concepts
ci dessus.

Le processus effectue implicitement et dans une certaine mesure une désambiguisation des
mots polysémiques puisqu’un contexte contenant des mots ambigus est associé¢ aux concepts
qui correspondent au sens partagé par tous les mots du contexte. Le sens approprié des mots
ambigus est déterminé par celui des mots qui co-occurrent avec lui dans le méme contexte. De
plus, I’enrichissement des représentations des documents par des concepts de plus haut niveau
permet des rapprochements entre documents abordant des sujets similaires méme s’ils
utilisent des vocabulaires différents. Cette approche, cependant, présente 1’inconvénient de
demander un grand effort d’ingénierie pour déterminer les nouvelles caractéristiques (environ
425 Go de fichiers html a explorer).

2.3.2.1.3 Approche de Tar

L’approche proposée dans [Tar et al., 2011] s’appuie sur une ontologie de domaine pour
extraire et pondérer des concepts de 1’ontologie correspondants aux termes décrivant le
contenu des documents. L’objectif étant de réduire les dimensions des vecteurs, le systéme
développé pour supporter cette approche propose trois modules majeurs : un module pour les
prétraitements des documents permettant d’extraire les mots-clés de leur contenu textuel, un
module pour calculer les poids des concepts et un module pour la classification des
documents représentés par des vecteurs de concepts pondéreés.

Le systeme extrait des documents les mots-clés en supprimant les mots vides. Le poids
habituellement calculé par la formule #-idf n’est pas adopté. Pour calculer le poids W d’un
mot clé m, le processus propose I’équation (2.13).

W =l1gx Freq x Coefficient de corréaltion+ P(C)  (2.13)

Ou W est le poids d’un mots-clé m, [g représente la longueur de m, Freq désigne la
fréquence d’apparition de m. Le coefficient de corrélation est égal a 1 si le concept existe dans
I’ontologie, 0 dans le cas contraire. P(C) est basée sur la probabilité de C dans le document.
Elle est estimée par I’équation (2.14).

_NbOc (C)
P(C)="220 (2.14)
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ou NbOc et TotOc représentent respectivement le nombre d’occurrences de C et le nombre
d’occurrences de tous les concepts dans le document.

Le systéme classe ensuite les poids et sélectionne les mots-clés qui ont les plus grands
poids pour le processus de classification.

2.3.2.1.4 Approche de Qazi

Dans le but de réduire les dimensions des vecteurs représentant les documents, Qazi [Qazi
et al., 2018] propose également d’utiliser une ontologie de domaine pour extraire les concepts
correspondants aux termes des documents. Son processus est appliqué a la classification des
documents. Il définit des catégories au sein de 1’ontologie (Cricket, Football, Hockey et
Basketball) comme étant des classes. Pour chaque document, il ne retient que les termes ayant
une correspondance dans les catégories retenues. Ces termes pondérés formeront les
représentations vectorielles des documents.

2.3.2.2 Similarité de graphes

Les approches utilisant la représentation vectorielle des documents possedent plusieurs
limites telles que rapportées dans [Pincemin, 2000] : leurs performances diminuent des
qu’elles s’appliquent a des textes relativement longs. Avec les formules de pondération
utilisées, les mots qui n’apparaissent qu’une seule fois dans le document ou au contraire qui
sont tres répétés sont ignorés bien qu’ils aient un sens pour le contenu du document. La
représentation vectorielle telle qu’elle est définie ne met pas en avant les relations entre les
mots d’un document engendrant ainsi des rapprochements erronés.

Pour surmonter ces problémes, une représentation sémantique des documents sous forme
de graphe est proposée dans plusieurs travaux. Les documents sont souvent représentés non
pas par les mots composant leur contenu mais par des concepts correspondants a ces mots,
extraits a partir de ressources sémantiques. La similarité entre deux documents est calculée
par la similarité des graphes associés aux documents.

2.3.2.2.1 Approche de Baziz

Baziz propose deux approches pour représenter les documents. Une premicre
représentation est donnée sous forme de réseaux sémantique et la seconde sous forme d’arbre.

e Baziz [Baziz, 2005a] propose un premier modele de représentation des documents
DocCore inspiré des réseaux sémantiques [Quillian, 1968]. Pour chaque document de la
collection, un noyau sémantique de document DocCore est construit en utilisant WordNet.
Les nceuds et les arcs du réseau sémantique d’un document d sont extraits de WordNet. Les
nceuds correspondent aux termes composant d et les arcs reliant ces nceuds sont pondérés. Ces
poids calculés par des mesures de similarité sémantique indiquent la proximité sémantique de
deux nceuds mais également mesurent 1I’importance des termes dans le document. L approche
est composée des étapes suivantes :
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- Extraction des termes les plus fréquents qui possédent une entrée dans WordNet.

- Listage des différents sens correspondants aux concepts retenus. Plusieurs réseaux
sémantiques sont alors construits. Pour chaque terme de d, un score est calculé pour chacun de
ses concepts candidats. Chaque concept candidat posséde un score égal a la somme des
valeurs de similarité qu'il a obtenu avec les autres concepts candidats correspondant a tous les
termes représentant le document. Les concepts candidats ayant les plus grands scores sont
alors sélectionnés pour représenter les nceuds du meilleur noyau sémantique de d. Des détails
sur le calcul les différents scores sont donnés dans le chapitre précédent. (cf. chapitre 1,
section 1.6.3).

e Baziz [Baziz, 2005b], dans son deuxiéme modele Doctree, propose de construire un
graphe, pour chaque document et pour chaque requéte, a partir de concepts extraits de
WordNet. Une mise en correspondance du graphe d’un document et celui de la requéte amene
I’auteur a représenter les deux graphes par rapport a un méme référentiel constitué des noeuds
appartenant au document et a la requéte. Chaque graphe est ensuite ¢élargi en rajoutant des
nceuds du référentiel.

Les poids des nceuds rajoutés au niveau de la requéte valent zéro alors que dans le sous
arbre du document ou un nceud est rajouté, le poids d’un nceud de niveau s est mis a jour
récursivement en multipliant le poids du nceud de niveau s+/ (le nceud de niveau s subsume le
nceud de niveau s+/7) par un facteur qui dépend du niveau de la hiérarchie. Le poids des
nceuds est mis a jour selon 1’équation (2.15).

S

Winew=max(ws, (max;wiy g )xfact(s))

(2.15)

Baziz applique ensuite une sélection sur les nceuds pour ne retenir que les noeuds les plus
specifiques de la hiérarchie. La Figure 2.2 donne un exemple de construction des graphes
relatifs a un document et une requéte.

Figure 2.2  Construction des graphes correspondant au document
et a la requéte [Baziz et al., 2005b]
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Les représentations du document et de la requéte sont ensuite comparées en utilisant des
opérateurs flous et une valeur de pertinence est calculée. Cette valeur exprime jusqu'a quel
point le document couvre le sujet exprimé dans la requéte.

2.3.2.2.2 Approche de Dudognon

Dans le domaine de la recherche d’information sémantique, Dudognon [Dudognon et al.,
2010] représente les documents par des annotations ou chaque annotation est constituée d’un
ou plusieurs graphes de concepts extraits de WordNet. Le calcul de similarité entre
annotations se fait sur la base de trois similarités.

- Similarité des concepts. Dudognon fait une analogie entre les relations reliant les termes
d’un vocabulaire dans une structure (ressource) sémantique avec les relations généalogiques
entre membres d’une famille. Il propose de calculer la similarité entre deux concepts C/ et C2
par une mesure qui repose sur leur nombre d’ancétre communs et sur la distance séparant ces
concepts de leur ancétre. Cette similarité est mesurée par 1’équation (2.16).

lancétres(Cl, C2)|2
|Gen(C1)|x|Gen(C2)|

Sim(C1,C2) = (2.16)

ou Gen(Ci) représente I’ensemble des concepts qui entrent dans la généalogie du concept
Ci, depuis la racine jusqu’a Ci et Ancétres (C1, C2) représente 1’ensemble des ancétres
communs des concepts C/ et C2.

- Similarité des graphes de concepts. Les concepts possedent des importances différentes
en fonction des applications. Le degré d’importance des Top-concepts, représentant les
concepts le plus génériques de I’ontologie, est calculé arbitrairement ou par apprentissage. Le
degré d’importance d’un concept correspond a celui du Top-concept dont il est le descendant.
La similarité entre deux graphes est définie comme la moyenne pondérée des similarités entre
les concepts qui les composent selon 1’équation (2.17).

Sim (G1,G2) =

‘ noeuds (G1) ‘ ‘ noeuds (G2) ‘ (2.17)
> Coef (G1;)x Max  (Simconcept s (Gl;, G2j)
Jj=1

i:

‘ noeuds (G1) ‘
S Coef (GL)

i=1

- Similarité des annotations. La similarité entre deux annotations est déterminée par la
moyenne des similarités des graphes de concepts qui les constituent.
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2.3.2.2.3 Approche de Zhang

Dans [Zhang et al., 2011], les auteurs proposent de calculer la similarité entre deux textes
basée sur une représentation des documents sous formes de graphes construits en utilisant
Wikipédia comme base de connaissances. Cette approche repose sur 1’hypothése selon
laquelle deux objets d’un méme type sont similaires s’ils sont liés a des objets similaires d’un
autre type. Chaque article de Wikipédia est appelé concept et pour chaque document, les
termes les plus représentatifs sont extraits et mappés (mis en relation) avec les concepts de
Wikipédia. Les concepts forment les noeuds se trouvant en haut de la hiérarchie d’un graphe
bipartite. Un arc relie chaque document d avec les concepts ¢ qui correspondent & son
contenu. Le poids d’un arc (d,c) est déterminé par le nombre d’occurrences du concept ¢ dans
le document d. Un exemple de graph est donné par la Figure 2.3.

Figure 2.3  Graphe bipartite documents-concepts [Zhang et al., 2011]

La similarit¢ de deux documents est déterminée par la similarité des concepts qu'ils
contiennent. Deux documents n'ont pas besoin de partager des concepts communs pour étre
similaires tant que leurs concepts correspondants sont corrélés.

Par exemple, comme illustré par la Figure 2.3, les documents 4 et B n’ont aucun concept
en commun. Une représentation vectorielle de ces documents et un calcul de leur similarité
par la mesure du cosinus donnera une valeur égale a zéro.

Dans I’approche de Zhang, la relation sémantique entre les concepts peut étre déduite en
calculant par itération leur similarité & travers le graphe, ce qui permet de retrouver une
similarité entre les documents. L apparition conjointe des concepts a et ¢ dans le document C
indique une sorte de corrélation entre eux. Cette relation sémantique permet de déterminer un
score de similarit¢ entre 4 et B. Cette approche a été évaluée dans un processus de
classification supervisée et non supervisée et a montré de meilleurs résultats que les approches
basées sur une représentation vectorielle des documents.
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2.3.2.2.4 Approche de Osman

Osman [Osman et al., 2011] décrit une approche permettant de détecter le plagiat en
représentant les documents (original et suspect) par un graphe déduit de WordNet. Cette
approche permet de détecter les formes de plagiat ou la synonymie est exploitée pour
reformuler les phrases. Le document est divisé en phrases. Chaque document est représenté
sous forme de graphe ou chaque nceud représente les termes d’une phrase. Ces derniers sont
projetés sur WordNet pour extraire les concepts leur correspondant. La valeur de chaque arc
reliant deux nceuds est donnée par I’imbrication des concepts appartenant aux deux nceuds.
Ces concepts permettent de détecter les parties suspectes d’un document. La similarité entre
deux phrases S/ et S2 est calculée sur la base de I’imbrication de leurs nceuds selon
I’équation (2.18).

Sim (S1,52)=
|Csl; \m‘ cs2, ‘

Imbrication (SI,S2)= (2.18)

|csi|o| sz

Ou CS1;et CS2;représentent respectivement les concepts de S/ et les concepts de S2.

Tous les nceuds des différentes phrases sont connectés a un nceud unique appelé "Topic
Signature". Ce noeud contient les concepts correspondant aux termes des différentes phrases.
En utilisant WordNet, les hyperonymes et les synonymes des termes sont extraits. Le
regroupement des concepts d’une phrase dans un nceud détermine le contenu de ces nceuds.
Le nceud "Topic Signature" gere un index pour chaque nceud afin de déterminer pour chaque
concept a quelle phrase il appartient. Le nceud "7Topic Signature" permet ainsi de capturer
rapidement les parties suspectes des documents lors de la comparaison du document source
D1 et le document suspect D2. La similarité entre ces deux documents est calculée sur la base
de la similarité entre le nceud "Topic Signature" de D/ et le nceud "Topic Signature" de D2.
Le processus détermine ensuite la quantité de phrases plagiées.

2.3.2.2.5 Approche de Shenoy

Shenoy [Shenoy et al., 2012] propose une représentation d’un document par un graphe et
I’exploite dans le domaine de la détection du plagiat. La Figure 2.4 donne I’architecture du
processus.
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Docum ent Drocum ent

S0uUrce suspect

Ontol ogy Ontology

learner learner

alignem ent
d’ontologies

Figure 2.4  Architecture du systéme de détection [Shenoy et al., 2012]

Shenoy représente le contenu d’un document par une "sous ontologie" construite en
utilisant la version démo de OntoGen' Ontology Learner [Fortuna et al., 2007]. La
comparaison du document source avec le document suspect revient a aligner leurs "sous
ontologies" et a calculer le nombre de concepts, propriétés et relations qu’ils partagent.
L’alignement est exprimé comme une fraction de I’ensemble. Si cette fraction est au dessus

d’un seuil donné, le systeme conclut que les deux documents sont similaires dans le sens.

2.3.2.2.6 Approche de Galdos

Dans I’approche définie dans [Galdos et al., 2017], le calcul du poids des termes est
similaire au calcul que nous avons propos¢ dans [Iltache et al., 2016]. Ce poids est déterminé
en fonction des termes qui apparaissent conjointement avec lui dans le texte.

Les auteurs représentent les termes et les relations entre ces termes par un graphe. Les
termes ti correspondent aux nceuds du graphe. Le poids d’un arc du graphe reliant deux
termes représente le nombre de fois ou ces deux termes apparaissent ensemble dans le
document et le poids d’un nceud est donné par la somme des poids des arcs auquel il est relié.
Les nceuds communs a deux graphes, ayant les plus grands poids sont retenus pour former une
liste de mot clé, Lk.,. Pour la comparaison de deux graphes, 1’algorithme Dijkstra est appliqué
afin de définir un voisinage d’un nceud v appartenant a Liw sur un rayon p. Plusieurs rayons
peuvent étre définis come le montre la Figure 2.5.

! OntoGen est un éditeur d'ontologie semi-automatique. Il permet I'édition d'ontologies thématiques qui
représentent un ensemble de sujets liés par différents types de relations.
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Figure 2.5 Voisinages de v

Chaque couleur représente un anneau constituant un voisinage pour v. Le voisinage de
chaque nceud v appartenant a Ly, est déterminé en calculant la distance minimale a partir de v
et le reste des nceuds appartenant aux deux graphes. Les noeuds communs aux deux graphes
appartenant au voisinage de v sont retenus pour constituer une liste R. Sur la base de la liste R
et la liste Liw,, une similarité entre les graphes est finalement calculée pour regrouper des
documents similaires.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par présenter des travaux traitant de la similarité
des mots sur laquelle se basent plusieurs applications ayant recours au traitement du langage
naturel. Nous avons ensuite présenté plusieurs travaux traitant de la similarité des textes. Nous
avons commencé par présenter dans une premiere partie, des approches relatives au domaine
de la classification, de la détection de plagiat et la recherche d’informations. Dans ces
domaines, une similarité entre documents est évaluée. Dans le cas de la classification et de la
recherche d’informations, une similarité entre les documents entiers est calculée alors que
pour le domaine de plagiat, ce sont des portions de textes (phrases) plagiées qui sont
recherchées. La similarité est alors évaluée en fonction du nombre de mots ou de n-grammes
communs aux deux documents. Ces différentes approches ne considérent les documents que
par les mots (ou n-grammes) qui les composent et ne mettent pas 1’accent sur le sens que ces
derniers peuvent véhiculer. Par conséquent, aucun rapprochement ne peut se faire si les
documents utilisent des mots différents pour exprimer les mémes notions ou des notions
similaires. De plus, la présence de la polysémie inhérente au langage naturel engendre des
rapprochements erronés.

La détection de plagiat, telle qu’elle est réalisée par différentes approches, vise a retrouver
les phrases plagiées, c'est-a-dire des phrases extraites a partir d’un document source et
insérées dans un autre document en faisant une opération de type copier/coller. Ces approches
ne détectent pas les cas de plagiat lorsque la synonymie est exploitée pour remplacer des mots
des phrases sources.

Pour pallier les limites des approches conventionnelles, de nouvelles approches se
penchent sur la prise en compte de la sémantique dans le calcul de la similarité des textes. La
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deuxiéme partie de la section 2.3 a permis de présenter différentes approches permettant de
calculer la similarité sémantique entre documents. Nous les avons classées en deux catégories.
Une catégorie donne une représentation vectorielle du contenu textuel et une autre catégorie le
représente sous forme de graphe.

Les classifieurs sémantiques adoptent pour la plupart une représentation vectorielle ou les
dimensions sont représentées soit par les concepts, extraient d’une ressource sémantique,
correspondant aux mots du document, soit par un vecteur de mots augmenté de ces concepts.
Cette représentation n’exploite pas les liens reliant les mots dans le document. Des réflexions
sont toujours nécessaires pour choisir les caractéristiques a retenir afin de réduire la taille des
vecteurs. La similarité entre documents est basée sur le nombre de concepts et/ou de mots
partagés par leurs vecteurs.

Pour les approches relatives a la détection de plagiat, les points abordés sont la
copie/coller du contenu, la modification de la structure des phrases ou le remplacement des
mots par leurs synonymes. La similarité entre deux phrases est souvent calculée par le nombre
de mots communs rapporté au nombre de mots différents puis un pourcentage de phrases
plagiées est calculée pour le document entier.

Pour notre corpus de résumés d’articles scientifiques, nous abordons le plagiat d’un autre
point de vue. Le plagiat n’est pas déterminé au niveau phrase. Il ne s’agit pas de vérifier si les
mots des phrases sont identiques ou modifiés. Nous proposons d’extraire des notions du
contenu d’un résumé en leur attribuant une fonction relativement a son contexte globale. C’est
sur la base de ces notions que la similarité entre deux résumés est évaluée.

La représentation des documents sous forme de graphe permet de s’affranchir des limites
induites par la taille des vecteurs. Combinée a une ressource sémantique, une représentation
sémantique des documents peut étre mise en avant. C’est cette représentation que nous
adoptons dans nos travaux.

Baziz [Baziz, 2005b] présente une approche pour ’enrichissement des graphes pour faire
ressortir des informations non explicitement citées dans le document. Cependant, Baziz
considere un document comme un tout. L’extraction des concepts pour représenter les mots
explicitement cités dans le document ne dépendent ni du contexte d’apparition des mots, ni de
la thématique abordée dans son contenu. Tous les termes du document qui posseédent une
entrée dans WordNet sont retenus. La comparaison entre une requéte et un document vise a
calculer non pas une similarité entre leur représentation mais plutot le degré d’inclusion d’une
requéte dans un document.

Pour notre cas, nous ne considérons par un document comme un tout. Nous montrons que
dans les résumés d’articles scientifiques, il existe une structure implicite. Nous exploitons
cette structure pour caractériser leur contenu textuel des résumés et pour évaluer leur
similarité. Notre approche est décrite dans les chapitres suivants.
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Chapitre 3

Classification semantique basée
sur des ontologies

3.1 Introduction

La majorité des classifieurs existant dans la littérature représentent un document par un
ensemble de mots composant le contenu textuel. Lorsque des ressources externes sont
utilisées, les dimensions de vecteurs correspondent soit a des concepts soit a un ensemble de
mots et de concepts. Ces approches considérent les mots du document indépendants les uns
des autres. De plus elles sont confrontées a un dilemme relatif aux choix des caractéristiques a
retenir pour le document : représenter les documents par toutes les caractéristiques extraites
de leur contenu induit des dimensions treés grandes qui diminuent I’efficacité des classifieurs,
et réduire le nombre de caractéristiques conduit a une perte d’information.

Nous proposons un processus qui construit un classifieur qui représente un document
indépendamment des autres documents de la collection. Contrairement aux approches
classiques, nous ne représentons pas un document par un vecteur dont la taille est égale au
nombre de caractéristiques retenues pour représenter les différentes classes. Notre approche
consiste a exploiter un ensemble d’ontologies de domaine pour construire une représentation
conceptuelle d’un texte sous forme d’un graphe sémantique dans lequel les nceuds
correspondent a des concepts extraits de 1’ontologie de domaine qui représente le mieux son
contenu. Seuls les termes ayant un sens dans [’ontologie candidate sont retenus pour
constituer les nceuds du graphe d’un document. La formule #f-idf, largement utilisée,
représente le pouvoir discriminant des mots d’un document relativement aux autres
documents du corpus. Dans notre cas, le poids des concepts retenus détermine leur pouvoir
représentatif vis-a-vis du domaine de connaissance dans lequel s’inscrit le contenu textuel du
document. Nous décrivons dans les sections suivantes les différentes étapes de construction de
notre classifieur.
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3.2 Des ontologies pour représenter le contenu des documents

Notre processus que nous appelons CBO (classification basée ontologies) se base sur une
classification sémantique des textes en exploitant des ontologies de domaine [Iltache et al.,
2016]. La Figure 3.1 résume le processus de classification que nous mettons en ceuvre.

Figure 3.1 Classification d’un document.

Notre approche vise a construire, pour un document, un graphe dont les nceuds et les arcs
sont représentés respectivement par des concepts et des relations entre concepts.

La classification des documents permet de regrouper des documents en fonction du
domaine de connaissances défini par leur contenu. Ce regroupement identifie une similarité
globale exprimée par le contexte dans lequel s’inscrivent les documents. A cette étape, les
concepts correspondant a leur contenu sont sélectionnés. La classification que nous mettons
en ceuvre est sémantique, car contrairement aux approches classiques nous prenons en compte
le lien entre les termes grace a leur contexte d’apparition dans le document et a 1’extraction
des concepts correspondants a ces termes a partir des ontologies de domaine.

Notre processus comporte plusieurs étapes. Une premicre étape consiste a projeter le
contenu d’un document sur plusieurs ontologies de domaine pour déterminer celle qui
représente le mieux son contenu. Sachant que certains documents peuvent aborder plusieurs
themes (sujets), notre processus doit retrouver le theme dominant qui permet de décider a
quelle ontologie rattacher chaque document. Une deuxiéme étape permet de réaliser une
désambiguisation locale au sein de chaque ontologie. Une troisieme étape classifie les
documents en calculant un score pour chaque ontologie relativement a chaque document de la
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collection. Ces trois €tapes sont décrites dans les sections suivantes. Nous nous basons sur les
faits suivants :

Un utilisateur peut utiliser les mémes termes pour décrire des connaissances différentes.
Ainsi, un terme peut avoir plusieurs sens selon le contexte dans lequel il est utilisé€. Un méme
terme #i extrait d’un document d peut étre alors affecté a plusieurs concepts appartenant a
différentes ontologies comme montré par (3.1).

t? = {Cg1,Coz) o v+, Con} 3.1)

0i représente la iéme ontologies, Cy; représente le concept extrait de 1’ontologie 0i pour le
terme #i.

e Un terme extrait d’'un document peut faire référence a plusieurs concepts au sein
d’une méme ontologie.

e Le théme abordé dans un document dépend des termes utilisés pour construire son
contenu et la fagon dont ces termes sont regroupés au sein d’une phrase et d’un
paragraphe.

3.2.1 Projection, extraction des termes et des concepts candidats

Nous commengons par projeter un document sur les différentes ontologies afin d’identifier
les termes représentant son contenu relativement aux concepts appartenant a ces ontologies et
d’extraire les concepts adéquats correspondants a ces termes.

La "projection" d’un document sur les différentes ontologies permet d’associer le sens des
termes composant le document avec les concepts appartenant a ces ontologies et de
sélectionner les concepts candidats. La notion de concept donne un sens a un terme
relativement au domaine ou ce concept est défini.

Nous segmentons tout le document en phrases. Chaque phrase est parcourue de gauche a
droite depuis le premier mot. Les mots de chaque phrase sont projetés, sans suppression des
mots vides, sur un ensemble d’ontologies de domaines. Les concepts sont souvent représentés
par plusieurs mots, nous extrayons alors les termes (groupes de mots adjacents dans une
phrase) qui correspondent aux concepts les plus longs. Nous choisissons d’extraire les termes
longs d’une phrase car les termes long sont moins ambigus que les mots les composant pris
individuellement et déterminent mieux le sens véhiculé par le document.

Nous montrons dans 1’exemple suivant I’intérét d’extraire les termes les plus longs a partir
d’une phrase. Considérons la phrase "The Secretary of State for the Home Department had
clearly indicated that evidence obtained by torture was inadmissible in any legal
proceedings". Les synsets représentés dans la Table 3.1 sont extraits de WordNet.
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Mots dans Labels des synset N° des synset dans WordNet
la phrase dans WordNet
Secretary secretary of state for the home department | 09526473
of secretary of state 09883412 09455599 00569400
State Secretary 09880743 09880504 09836400
for 04007053
the State 07682724 08125703 07673557
home 00024568 07646257 08023668
Department 13192180 13656873
Home 08037383 03141215 07973910
13687178 03398332 07974113
07587703 03399133 08060597
department 07623945 08027411 05514261

Table 3.1  Extraction des termes et leurs synsets correspondants.

Comme le montre la Table 3.1, il existe plusieurs synsets dans WordNet qui correspondent
aux mots : secretary of state for the home department de la phrase. Ces synsets sont compos¢s
d’un ou plusieurs mots. Le terme le plus long "secretary of state for the home department" est
extrait de la phrase. Il correspond au synset secretary of state for the home department,
numéro 09526473 qui représente le sens utilisé dans la phrase.

Nous montrons dans la Table 3.2 comment se fait la projection sur différentes ontologies
de domaine. Nous reprenons 1’exemple précédent et choisissons trois domaines définis dans
WordNet Domains, administration, politics et enterprise.

Termes Label des synsets N° synset dans WordNet
commencant dans WordNet Domain Domain Domain
par le mot administration | politics | enterprise
Secretary

“Secretary of | secretary of state for 09526473 09526473
state for the the home department

home secretary_of state 09883412 09455599 | 00569400
department” 00569400

“Secretary of | secretary 09880743

state”

“Secretary”

Table 3.2 Projection de The Secretary of State for the Home Department
sur trois domaines.

Comme le montre la Table 3.2, nous avons pour les trois domaines plusieurs synsets
commencant par le mot secretary. Ces synsets possedent un ou plusieurs mots. Nous
choisissons d’extraire de la phrase le terme le plus long secretary of state for the home
department  correspondant au  synset  secretary of state for the home department
(09526473), qui représente le correct sens dans la phrase. Les deux domaines administration
et politics repésentent alors le terme de la phrase par le synsets 09526473.
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Dans I’étape projection, plusieurs concepts appartenant a une méme ontologie de domaine
peuvent étre candidats pour un terme donné de la phrase. Un processus de désambiguisation
locale est nécessaire pour déterminer quel concept retenir pour chaque terme.

3.2.2 Désambiguisation locale

Lors de la rédaction d’un texte, la structure habituellement adoptée est de séparer des idées
en phrases et en paragraphes. Considérons le texte suivant :

Le terme générique définissant les virus est malware, le terme virus est utilisé couramment
de maniere abusive pour désigner l'ensemble des malwares. Il existe differents types de
malwares : les virus, les vers, les chevaux de Troie ou les bombes logiques, certains se
chargent en mémoire, d'autres infectent directement le disque dur. Les virus se répliquent et
se propagent en s'insérant dans d'autres logiciels.

Les antivirus sont des logiciels informatiques ayant pour objectif de détecter et supprimer
les virus et malwares du poste ou du flux analysé. 1l existe plus de 50 antivirus commerciaux
actuellement et quelques antivirus open-source. La qualité d'un antivirus dépend en grande
partie de sa rapidité a identifier les nouveaux virus et a mettre a jour sa base de signatures
antivirus.

Cet exemple est composé de deux paragraphes. Les phrases du premier paragraphe
abordent la méme notion de "virus" mais chacune d’elle traite une idée différente : la premiére
phrase aborde I’autre nom avec lequel un virus est désigné. La deuxiéme phrase cite les
différents types de virus et la troisieme explique la manic¢re dont le virus se propage. Le
second paragraphe aborde la notion d’"anti-virus" qui est différente de celle du virus.

Cette structure nous conduit a émettre ’hypotheése que les termes se trouvant dans une
méme phrase ont plus de chance d’€tre proche sémantiquement, qu’avec les termes d’une
autre phrase ou d’un autre paragraphe.

Prenons en exemple le texte suivant appartenant au domaine music et calculons les
distances entre certains de ses termes a travers la ressource WordNet :

Similarity is an important concept in music cognition research since the similarity
between (parts of) musical pieces determines perception of stylistic categories and structural
relationships between parts of musical works. The purpose of the present research is to
develop and test models of musical similarity perception inspired by a transformational
approach which conceives of similarity between two perceptual objects in terms of the
complexity of the cognitive operations required to transform the representation of the first
object into that of the second, a process which has been formulated in information-theoretic
terms. Specifically, computational simulations are developed based on compression distance
in which a probabilistic model is trained on one piece of music and then used to predict, or
compress, the notes in a second piece. The more predictable the second piece according to the
model, the more efficiently it can be encoded and the greater the similarity between the two
pieces. The present research extends an existing information-theoretic model of auditory
expectation (IDyOM) to compute compression distances varying in symmetry and
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normalisation using high-level symbolic features representing aspects of pitch and rhythmic
structure. Comparing these compression distances with listeners’ similarity ratings between
pairs of melodies collected in three experiments demonstrates that the compression-based
model provides a good fit to the data and allows the identification of representations, model
parameters and compression-based metrics that best account for musical similarity
perception. The compression-based model also shows comparable performance to the best-
performing algorithms on the MIREX 2005 melodic similarity task.

Termes N°synset Distance

Music — part 06591368-n - 06600579-n 0,25

Music — piece | 06591368-n - 06607179-n | 0.14285715
Music - note 06591368-n - 06442795-n | 0.5555556
Music -pitch 06591368-n - 04724487-n | 0.8333333
Music- melody | 06591368-n - 06598312-n | 0.14285715
Part -piece 06600579-n - 06607179-n 0.25

Part-pitch 06600579-n - 04724487-n 0.875
Part-melody 06600579-n - 06598312-n 0.125

Table 3.3  Distances sémantiques entre synsets

La plupart des distances calculées et résumées dans la Table 3.3 montrent que les termes
proches dans le texte ont de petites distances sémantiques. Ce qui signifie qu’ils sont proches
sémantiquement. Néanmoins si nous regardons la distance reliant le terme melody aux termes
part et music, nous remarquons que ces distances sont petites malgré 1 éloignement des termes
dans le document. Ce qui montre que les termes appartenant a un document sont liés les uns
aux autres relativement au sujet abordé dans le document et peuvent participer au processus
de désambiguisation.

Le processus de désambigiiisation permet de sélectionner parmi plusieurs concepts
candidats d’une méme ontologie, le concept le plus approprié pour un terme ¢ appartenant a
un document. Pour ce faire, nous prenons en considération le contexte d’apparition du terme ¢
dans le document et nous posons les hypothéses suivantes :

e Nous admettons que le lien sémantique reliant des termes dépend de la distance
séparant ces termes au sein du document. Plus cette distance est courte, plus le lien
sémantique est grand. Le lien sémantique décroit en passant de la phrase au
paragraphe puis d’un paragraphe a un autre.

e Nous choisissons le concept approprié¢ pour le terme ¢, en prenant en considération
a la fois la distance sémantique reliant le terme ¢ avec les termes voisins
relativement a son contexte d’apparition et la distance sémantique reliant les
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concepts associés au terme ¢ aux concepts correspondants aux termes voisins dans
I’ontologie considérée.

e Le sens d’un terme ¢ dans un document est déterminé par ses termes voisins, non
ambigus, les plus proches. ¢ sera alors désambiguisé soit par son voisin de gauche
le plus proche, soit par son voisin de droite le plus proche. Dans le cas ou les
voisin de droite et de gauche existent simultanément, ils seront pris tous les deux
en considération.

Le processus de désambiguisation se fait alors selon trois niveaux : la désambiguisation se
fait d’abord au niveau phrase. Pour chaque phrase, les termes ambigus sont désambiguisés en
considérant leur voisin de gauche et leur voisin de droite, non ambigus, au niveau de la
phrase. Un terme désambiguisé permettra a son tour de désambiguiser un autre terme ambigu.
Ce processus est réitéré dans le cas ou il reste des termes ambigus en considérant dans une
deuxieme étape le niveau paragraphe puis, le cas échéant, le niveau document.

Le processus de désambiguisation au niveau phrase se déroule comme suit; nous
considérons les termes voisins, non ambigus, qui possédent des concepts associés dans
I’ontologie considérée, qui entourent ¢ : nous prenons le voisin nl/, le plus proche qui se
trouve a gauche de ¢, et le voisin nr, le plus proche qui se trouve a droite de ¢. Nous
recherchons ensuite dans [’ontologie les concepts Cn/ et Cnr, associés a nl et nr

respectivement.

Le concept adéquat pour le terme ¢ parmi les concepts candidats est le concept le plus
proche sémantiquement de Cn/ ou de Cnr. Cela revient a parcourir I’ontologie et a calculer la
distance minimale entre chaque concept candidat associ€ a ¢ et les concepts candidats Cn/,
Cnr. Plusieurs métriques existant dans la littérature permettent de calculer cette distance
minimale. Nous donnons, dans la Figure 3.2, I’algorithme de désambigiiisation locale au
niveau phrase. Un exemple de désambiguisation local au niveau phrase est donné par la
Figure 3.3.
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Input
Ec = {extracted concepts for S} {S, current sentence}
Et = {terms belonging to S}
E = {Unambiguous terms of S}
Output
Ec = {retained concepts for S}

Procedure disambiguation (i:integer)
var
jiinteger
Begin
t <SJ[i]
nl (t) < S[i-1]
nr (t) € S[it+1]
if(nl () mE ) and (nr (£) in E) then
compute Min-dist ((Cr,Cnl), (Ci,Cnr)) {Ci, The concepts associated with t}
E <« Eut
Eec <« EcuC
else
if (nl (t) inE) then
compute Min-dist (Ci.Cnl) {Cnl: The concepts associated with nl}
E <« Eut
Ec < EcuC
else
if (1 (1) in E) then
compute Min-dist (Ci,Cnr) {Cnr: The concepts associated with nr}
E<« Eut
Ec <« Ecu(C
else
j€it+l
disambiguation(j)
pos €& pos+ 1
t < S[j-1]
compute Min-dist (Cj-1,Cnr)
E<« Eut
Ec <« Ecu(C
End if
Endif
Endif
End
Begin
Ec<0O
pos <1
k<1
t < S[k]
while ( not end (S) ) do
if (tnotin E) then
disambiguation (k)
k< pos+1
pos €< pos+1
else
Ec <~ EcwC
pos< ktl
k<k+1
end if
t €« S[k]
end while
end.

{C, retained concept for t}

Figure 3.2 Désambiguisation locale au niveau phrase.

82
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&3

The bones of the spinal column, shoulders, and hands form a part of the human skeleton.
A |

IV

Figure 3.3

Désambiguisation de shoulder et hand.

La Table 3.44 montre les termes et leur sens (synsets) dans le domaine anatomy de
WordNet Domains. Les différentes distances calculées permettent de choisir le synset le plus
approprié pour chaque terme ambigu.

Le terme shoulder dans la phrase est ambigu. Pour le désambiguiser, spinal column, son
voisin gauche non ambigu le plus proche est considéré. Le synset retenu est 05231159.

Le terme hand dans la phrase est ambigu. Sa désambiguisation, est réalisée en considérant
shoulder et skeleton, ses deux voisins non ambigus de gauche et de droite les plus proches. Le
synset retenu est 05246212.

Mots de la | Labels des synsets N° synset Distance entre synsets Termes
phrase (domaine extraits
Anatomy)
Bones bone 04966339 bone
Spinal column 05268544 Spinal column
Spinal shoulder 05231159 | Dist(05268544,05231159)= 0.42857143 | shoulder
05231380 | Dist(05268544, 05231380)=0.5 hand
Column skeleton
hand 05246212 | Dist(05246212,05231159)= 0.42857143
Shoulders 02352577 | Dist(02352577,05231159)= 0.6363636
(ambigu)
Dist(05246212,05265883)= 0.42857143
Hands Dist(02352577,05265883)= 0.6363636
(ambigu)
skeleton 05265883
skeleton
Table 3.4 Désambiguisation des termes ambigus

A D’issue des étapes précédentes, un document d est représenté par plusieurs ensembles de
concepts extraits des ontologies de domaine 6i sur lesquelles il a été projeté. Ces ensembles
de concepts sont représentés par (3.2).

d =

Hid = {Cli’CZi ----- 5cni} (32)
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3.2.3 Classification : Désambiguisation globale

Le classifieur doit pouvoir conclure de la pertinence d’un document relativement a un
contexte donné et choisir parmi les différentes représentations ontologiques celle qui
correspond le mieux a son contexte. Pour ce faire, en associant les différentes ontologies de
domaine a des classes, le classifieur procédera a la classification d’un document relativement
a une ontologie de domaine unique.

Les mots utilisés par un utilisateur pour décrire une idée donnée ne sont pas choisis
arbitrairement, mais ils sont choisis en ayant un sens commun guidé par cette idée. Ils sont
donc liés sémantiquement. Cependant, dans un document, il est rare que tous ces mots fassent
référence a un seul domaine.

Rappelons que les étapes précédentes permettent d’extraire les concepts correspondant aux
termes présents dans le document. Les concepts extraits peuvent appartenir a plusieurs
ontologies.

La classification que nous définissons a pour objectif de déterminer, pour chaque
ontologie #i, le poids sémantique de chaque concept extrait pour le document d. Ce poids
détermine I’importance d’un concept relativement a un document. Il détermine ainsi son
pouvoir représentatif vis-vis d’une ontologie. L’évaluation de ce poids ce fait a deux niveaux :
niveaux paragraphe et niveau document.

Niveau paragraphe : Nous calculons le poids de chaque concept Ci en fonction des autres
concepts apparaissant avec lui dans le paragraphe.

Niveau document : Nous calculons le poids total de chaque concept Ci dans tout le
document. Ce poids est obtenu en additionnant les poids obtenus pour le concept Ci dans les
différents paragraphes du document d.

Les différents termes composant un document, pris ensemble en tenant compte des
relations contextuelles les reliant permettent une évaluation sémantique du contenu textuel.
Un score est calculé pour chaque ontologie relativement a chaque document de la collection.
Le plus grand score détermine 1’ontologie candidate qui sera retenue pour représenter le
document d. Pour chaque ontologie et pour chaque document nous associons une matrice
définie par (3.3).

lcic,  leycy ... lc,c

f (3.3)

lc,c, lc,cy ... lc,c,

Les lignes et colonnes de cette matrice représentent tous les concepts extraits de
I’ontologie #i pour le document d. Ci, est tout concept extrait de I’ontologie 6i apres
projection du document d sur i et Icicj représente le poids du lien entre le concept Ci et le
concept Cj (i#). Ce poids est calculé comme suit :
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e La matrice est initialisée a zéro

e Siun terme # et un terme # apparaissent ensemble dans un méme paragraphe du
document d et les concepts Ci et Cj correspondent aux termes ti et ¢
respectivement, alors le poids /Icicj =1.

e Le poids Icicj est mis a jour a chaque fois que les termes # et ¢/ apparaissent
ensemble dans un méme paragraphe.

e Le poids Icici correspond a I’apparition du terme # dans le document d. 11 est égal
al.

e Le poids /Icicj est mis a jour pour tous les paragraphes du document d.

Chaque ligne de la matrice représente le poids total d’un concept extrait de I’ontologie i
relativement au document d. Ce poids évalue I’importance du concept Ci dans le document d.

La somme des poids de tous les concepts, extraits d’une ontologie relativement au
document d, mesure a quel point chaque ontologie représente ce document. Le plus grand
score déterminera 1’ontologie candidate qui sera retenue pour représenter le document d.
L’algorithme de la Figure 3.4 résume le processus de construction d’une matrice € pour un
document d.

Input
d={Pi} {Pi=paragraphe du document d}
Cd={Ci} {Ci=concepts extrait de ["'ontologie & pour d}
Output
Matrix 8 { matice correspondant & 'ontologie 8 pour le document d }
Begin
{Initialisation}
Fori=1 to |Cd| do
For j=1 to |Cd| do
If (i9) then
Bl € 1
else
BLj]1€ 0
End If
End for
End for
{Mise a jour de la matrice}
For each Pi e d do
Fori=l1 to |Cd-1| do
Forj=i+1to |Cd| do
If (Ci € Pi} and (Cj € Pi) then
B[ij] € B[] +Fr(Ci)=Fr(Cj) {6 est une mawrice symétrigue}
8[j.i] € 8[j.i] +Fr(Ci)=Fr(Cj)  {Fr(Ci) est le nombre d’occurrence
du concept Ci dans Pi}
End if
End for
End for
End for
End.

Figure 3.4  Construction de la matrice @ pour le document d
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Nous illustrons le calcul du score d’une ontologie avec le texte 7 suivant :

A computer virus is a malware program that, when executed, replicates by inserting
copies of itself (possibly modified) into other computer programs, data files, or the boot
sector of the hard drive; when this replication succeeds, the affected areas are then said to be
infected. Viruses often perform some type of harmful activity on infected hosts, such as
stealing hard disk space or CPU time.

Virus writers use social engineering and exploit detailed knowledge of security
vulnerabilities to gain access to their hosts' computing resources. The vast majority of viruses
target systems running Microsoft Windows, employing a variety of mechanisms to infect new
hosts.

Considérons le domaine computer science appartenant & WordNet Domains et le texte 7.
nous extrayons les synsets ci dessous et nous construisons la matrice correspondante donnée
par la Table 3.5. Les couleurs noire, bleue et rouge représentent respectivement les poids
initiaux des concepts, leur poids apres avoir parcouru le premier paragraphe et le deuxieme

paragraphe.
Computer
S t _vgrus/ c Pr:)gram/ Sector | Hard_drive host Hard_disk | Cpu | Access | Computing | windows Poids
ynse virus omputer_program concept
Computer _virus /
virus
06179311 1 0-+4 0+2 0+2 0+2+4 0+2 0+2 0+2 0+2 0+2 25
Program /
Computer_program 0+4 1 0+2 0+2 0+2 0+2 0+2 0 0 0 15
06165318
Sector
12859914 0+2 0+2 1 0+1 0+1 0+1 0+1 0 0 0 9
Hard_drive
03093124 0+2 0+2 0+1 1 0+1 0+1 0+1 0 0 0 9
Host
04016750 0+2+4 0+2 0+1 0+1 1 0+1 0+1 0+2 0+2 0+2 19
Hard_disk
03364489 0+2 0+2 0+1 0+1 0+1 1 0+1 0 0 0 9
Cpu "
02888449 0+2 0+2 0+1 0+1 0+1 0+1 1 0 0 0 9
Access
02579745 0+2 0 0 0 0+2 0 0 1 0+1 0+1 7
Computing
05762229 0+2 0 0 0 0+2 0 0 0+1 1 0+1 7
window
04410964 0+2 0 0 0 0+2 0 0 0+1 0+1 1 7
Score 116
Table 3.5  Calcul du score du document 7 relativement au domaine computer science.
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3.3 Evaluation du processus CBO

3.3.1 Les données

Nous avons implémenté notre processus de classification sémantique en utilisant
simultanément les ressources WordNet [Miller et al., 1995] et WordNet Domains [Magnini
et al, 2000]. Dans WordNet Domains plusieurs domaines de connaissances sont utilisés et
chaque synset est annoté avec le ou les domaines dans lequel il possede un sens. Nous avons
assimilé ces différents domaines a des ontologies de domaine. Nous avons utilisé la mesure de
similarit¢ Rita [Howe, 2009] pour mesurer la distance sémantique entre deux synsets dans
WordNet. Les termes au sein des phrases sont annotés avec leur type (nom, verbe, adverbe,
adjectif) par Stanford POS Tagger [Toutanova et al., 2003].

Pour évaluer les classifieurs classiques sur notre collection, nous avons effectué un
prétraitement sur les documents. Nous avons retenus les noms, les verbes et les adjectifs
utilisés dans chaque document. Nous avons extrait les lemmes relatifs a ces termes puis
calculé leur poids basé sur #f-Idf. Ce sont donc ces lemmes qui constitueront la représentation
vectorielle des documents. Pour comparer notre approche, nous avons retenu trois types de
classifieurs conventionnels : SVM [Joachims, 1998], Naive bayes [Cheeseman et al, 1996]
et arbre de décision [Quinlan, 1986]. Nous avons utilisé les algorithmes correspondant a ces
classifieurs implémentés dans Weka [Hall et al., 2009].

Pour les classifieurs, SVM et arbre de décision, nous avons testé plusieurs parametres et
nous avons retenu ceux avec lesquels nous avons obtenu les meilleurs résultats. Les différents
parametres testés sont comme suit :

- Classifieur SVM

SMO (Sequential Minimal Optimization) définit la méthode des SVM implémentée dans
Weka. Les paramétres considérés concernent le noyau, la complexité, I’exposant et gamma.
Quand il est difficile de séparer n’importe quel jeu de données par un simple hyperplan (par
exemple les données des deux classes se chevauchent séverement), une fonction non-linéaire
appellée fonction noyau est utilisée pour projeter les points d’apprentissage dans un espace de
dimension plus élevée. Au total, nous avons réalisé 16 combinaisons des différents parameétres
correspondant a 16 modeles SVM. Nous gardons le modéle qui donne la meilleure exactitude.

Pour le noyau, deux fonctions sont testées. Un noyau polynomial et un noyau RBF. Pour
le noyau polynomial, nous testons les valeurs 1, 2 et 3 de I’exposant. Un noyau polynomial
avec un exposant égal a 1 est un noyau linéaire qui construit un hyperplan séparateur sous la
forme d’une droite dans un espace a deux dimensions. Un noyau polynomial utilisé avec un
exposant dont la valeur est supérieure a 1 construit un hyperplan séparateur sous la forme
d’une courbe. Pour le noyau RBF (Gaussian Radial Basis Function) qui permet de définir
d’autre type d’hyperplan séparateur, nous testons cinq valeurs de gamma (0.01, 0.03, 0.04,
0.25, 0.1). Le paramétre gamma est utilisé comme mesure de similarité entre deux points. Une
petite valeur de gamma définit une fonction gaussienne avec une grande variance. Dans ce
cas, deux points peuvent étre considérés comme similaires méme s'ils sont ¢loignés les uns
des autres. Une grande valeur de gamma définit une fonction gaussienne avec une petite
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variance et dans ce cas, deux points sont considérés similaires seulement s'ils sont proches les
uns des autres.

Pour chaque fonction noyau, nous testons deux valeurs pour le parameétre complexité (1 et
10). Sa valeur permet de contrdler I’hyperplan séparateur en indiquant le nombre d'instances
qui seront utilisées comme "vecteurs de support" pour tracer la frontiére de séparation linéaire
dans l'espace euclidien. ¢ détermine le colt d’une mauvaise classification. Une petite valeur
pour ¢ augmente le nombre d'erreurs d'entrainement. Une valeur de ¢ plus élevée augmente la
pénalisation des erreurs de classification et réduit ainsi le taux d'erreur de classification sur les
données d'entrailnement. On augmente cette valeur dont le but de séparer au maximum les
données de classes différentes.

- Classifieur arbre de décision

J48 est 1’algorithme a base d’arbre de décision implémenté dans Weka. Le paramétre
considéré pour les arbres de décision est le facteur de confiance ¢ (confidence factor). Nous
avons testé plusieurs valeurs de ¢ (0.01, 0.02, 0.03, 0.04, 0.1, 0.2, 0.25, 0.3). La valeur de ¢
influe sur la qualité de 1’arbre. Des valeurs de ¢ plus petite, donnent des arbres plus élagués.
Au total huit arbres sont construits et nous avons gardé ’arbre qui donne la meilleure
exactitude.

Notre évaluation couvre 10 domaines définis dans WordNet Domains et une collection
composée de 976 résumés d’articles scientifiques. Quelques résumés du domaine médecine
ont ét¢ extraits du corpus Muchmore qui est un corpus contenant des résumés d’articles
scientifiques du domaine médical extraits a partir du site web de Springer. Muchmore est
disponible en anglais et en allemand. Le reste des résumés scientifiques de notre corpus sont
extraits a partir de plusieurs journaux scientifiques spécialisés dans les domaines que nous
avons retenus, en parcourant leur site web. La Table 3.6 donne la répartition des différents
résumés relativement aux domaines sélectionnés.

. Nombre de
Domaines . .
résumés

Music 106
Law 83
Computer science 101
Politics 76
Physics 101
Chemistry 83
Economy 104
Buildings 104
Medicine 117
Mathematics 101

Total 976

Table 3.6  Répartition des résumés scientifiques par domaine
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3.3.2 Résultats et discussion

Les mesures traditionnellement utilisées en catégorisation sont considérées dans nos
travaux : précision, rappel, F-mesure et accuracy. Nous avons comparé les résultats de notre

processus a ceux des classifieurs classiques. Les résultats obtenus sont résumés dans la
Table 3.7.

Le rappel (Rp) détermine le nombre de documents bien classés dans une classe rapporté au
nombre total de documents appartenant a cette classe. La précision (Pr) définit le nombre de
documents bien classés dans une classe rapporté au nombre de documents affectés a cette
classe. Une mesure qui combine la précision et le rappel est leur moyenne harmonique,
nommeée F-mesure (F). Accuracy (Ac) donne le pourcentage de documents bien classés sur le
nombre total de documents de la collection. Les différentes équations sont données ci-
dessous.

_ nombre de documents correcteme nt attribu és a la cl asse i

3.4
R nombre de documents appartenant a la cla sse i (3.4)
nombre de documents correcteme nt attribu és a la cl asse i
Pr= PRI : (3.5)
nombre de documents attribués a la class e i
2 x précision<rappel
F= (3.6)

précisiont+ rappel

nombre tot al de docu ments bien classés
Accuracy = (3.7)
nombre tot al de docu ments du c orpus

CBO Naive Bayes SVM (SMO) Tree C4.5 (J48)

Classes

Pr Re F Pr Re F Pr Re F Pr Re F

Music 0,962 | 0,943 [ 0,952 0,835 | 0,906 | 0,869 0,963 | 0,981]0,972 | 0,913 | 0,887 | 0,900
Law 0,952 | 0,964 [ 0,958 | 0,777 | 0,880 | 0,825 0,947 | 0,867 | 0,906 | 0,766 | 0,711 | 0,737
Computer science | 0,970 | 0,950 | 0,960 | 0,845 | 0,861 | 0,853 | 0,872 | 0,941 | 0,905 | 0,474 | 0,644 | 0,546
Politics 0,949 | 0,974 1 0,961 | 0,788 | 0,829 | 0,808 | 0,944 | 0,882 [0,912 | 0,754 | 0,645 | 0,695
Physics 0,960 | 0,960 | 0,960 | 0,833 | 0,842 | 0,837 | 0,887 | 0,931 [ 0,908 | 0,513 | 0,386 | 0,441
Chemistry 0,940 | 0,952 | 0,946 | 0,947 | 0,867 | 0,906 | 0,986 | 0,880 [0,930 | 0,848 | 0,807 | 0,827
Economy 0,980 | 0,962 [ 0,971 0,820 | 0,788 | 0,804 | 0,855 | 0,904 | 0,879 | 0,541 | 0,442 | 0,487
Buildings 0,980 | 0,962 [0,97110,950 | 0,913 | 0,931 0,925 | 0,952 0,938 | 0,757 | 0,750 | 0,754
Medicine 1,000 | 0,983 [ 0,991 | 0,982 | 0,940 | 0,961 | 0,991 | 0,991 | 0,991 | 0,894 | 0,863 | 0,878
Mathematics 0,925 | 0,980 | 0,952 | 0,904 | 0,842 | 0,872 | 0,898 | 0,871 [ 0,884 | 0,493 | 0,673 | 0,569

Average 0,964 | 0,963 | 0,963 | 0,872 | 0,869 | 0,870 | 0,926 | 0,924 | 0,924 | 0,694 | 0,682 | 0,683
Accuracy (Ac) 0,963 0,869 0,924 0,682

Table 3.7  Comparaison des résultats des différents classifieurs


https://fr.wikipedia.org/wiki/Moyenne_harmonique
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Pour calculer les différentes valeurs pour SVM, Naive Bayes et arbre de décision C4.5,
nous avons réalisé une validation croisée (cross-validation) et nous avons retenu les résultats
obtenus avec les meilleurs parameétres.

Dans la Table 3.7, nous pouvons voir que pour notre méthode, les valeurs du rappel et de
la précision sont proches. Ces valeurs sont égales ou proches de 1, ce qui représente un bon
indicateur de la bonne performance de notre classifieur. En considérant les moyennes des
preécisions, des rappels, des F-mesure ainsi que la valeur de accuracy, notre processus obtient
de meilleurs résultats que les trois classifieurs classiques considérés. Le meilleur pourcentage
de documents bien classés relativement a 1’ensemble des documents du corpus est obtenu par
notre processus de classification sémantique CBO.

Pour étudier la signification statistique de I’amélioration obtenue par notre processus, nous
avons utilisé le test des rangs signés de Wilcoxon Nous avons calculé les P-value entre notre
processus CBO et les autres classifieurs conventionnels. Ce test est basé sur les valeurs de
F-mesures obtenus par CBO, Naive bayes, SVM et C4.5. L’amélioration est considérée
statistiquement significative si P-value est inférieure a 0.05 et trés significative si P-value est
inférieure a 0.01. Les différentes valeurs calculées sont résumées dans la Table 3.8.

CBO - CBO -Tree
CBO-SVM | \oive Bayes C4.5
P-value 0.00885858 | 0.00294464 | 0.000976562
(F-measure)

Table 3.8 Résultats du test de Wilcoxon

Les P-values obtenues avec le test de Wilcoxon sont toutes inférieures a 0.01. Cela nous
permet de conclure que notre systéme de classification sémantique CBO améliore
significativement le processus de classification des documents par comparaison aux
classifieurs conventionnels au seuil o= 0.01.

Les trois classifieurs conventionnels ont en commun la représentation des documents par
des termes indépendants les uns des autres ainsi qu’une comparaison morphologique des
termes contenus dans les documents. La comparaison est réalisée au niveau mot, alors que
dans notre processus, la comparaison est réalisée au niveau contexte global du document. Un
document est représenté par le domaine décrit dans son contenu. Ce domaine est déduit par
les mots du document pris dans leur ensemble en considérant leurs relations dans le contexte
dans lequel ils apparaissent. De plus, notre processus est construit a partir d’ontologies de
domaine, ce qui représente une base plus stable qu’une collection de documents
d’apprentissage. En effet, une modification dans le choix des documents constituant cette
collection d’apprentissage entraine une modification des résultats des classifieurs
conventionnels.
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3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre processus de classification sémantique des
documents. Le processus englobe plusieurs étapes permettant de passer du texte brut du
document vers une représentation sémantique sous forme de graphe. L’étape de projection
permet d’extraire les termes d’un document et les concepts candidats a partir des ontologies
de domaine considérées. L’étape de désambiguisation locale a pour objectif de retenir pour
chaque terme ambigu, le concept approprié relativement a chaque ontologie de domaine. La
derniere étape calcule un score pour chaque ontologie relativement a chaque document. Le
score le plus élevé détermine 1’ontologie pertinente pour représenter un document.

Des expérimentations sur un corpus de résumés d’articles scientifiques ont montré que les
résultats obtenus par notre processus dépassent ceux des classifieurs conventionnels. Notre
classifieur doit sa performance a I’utilisation conjointe des ontologies de domaines et des
relations entre les mots dans le texte. Les mots du document pris dans leur ensemble ont
permis de retrouver le domaine dans lequel s’inscrit le document.

La classification sémantique que nous avons définie constitue la premicre étape de notre
processus de calcul de la similarité sémantique entre documents. La deuxiéme étape de notre
approche permet de calculer une similarité entre documents appartenant & une méme
ontologie de domaine. Nous décrivons ce processus dans le chapitre suivant.
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Chapitre 4

Similarité des textes : application aux réesumes
des articles scientifiques

4.1 Introduction

Le processus décrit dans le chapitre 3 nous a permis de classifier des documents en
fonction des ontologies de domaines qui décrivent le mieux leur contenu. Notre intérét porte
a présent sur la sélection, a partir d’un corpus d’articles scientifiques, des articles susceptibles
de représenter un risque de plagiat. Nous proposons une approche [Iltache et al., 2018] qui
répond a cet objectif par I’examen des résumés des articles scientifiques rattachés a un méme
domaine de connaissance et pour lesquels nous calculons une "similarité locale".

Dans la section 4.2, nous définissons notre similarité textuelle. Cette similarité est basée
sur la notion de périmétre sémantique que nous introduisons et sur 1’enrichissement de
graphes décrits dans la section 4.2.2. L’enrichissement appliqué en deux étapes a travers la
construction du périmétre sémantique et la comparaison des graphes des documents a pour
objectif de retrouver une similarité entre documents méme si ces derniers n’utilisent pas les
mémes mots. Nous donnons ensuite dans la section 4.2.3 les différentes formules pour
calculer la similarité entre deux textes. Ces formules mettent en avant les notions communes
abordées par deux textes et mesurent a quel point leur contenu est similaire.

Dans la section 4.3, nous expliquons comment affiner le processus de calcul de similarité
des textes pour 1’appliquer a des textes scientifiques représentés par leurs résumés. La section
4.4 donne les résultats de nos expérimentations et enfin nous concluons sur I’intérét de notre
approche.
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4.2 Similarité textuelle et périmétre sémantique

Un auteur, pour décrire le sujet de son document, évoque une ou plusieurs notions
différentes. Il peut décrire ces notions en abordant plusieurs aspects appelés sous notions. Ces
notions et/ou sous notions peuvent étre décrites de fagon générale ou précise selon le niveau
de détail qu’il choisit de mettre en évidence.

Dans une ontologie, il existe une certaine structure définissant le sens des informations
représentant un domaine de connaissances donné et la fagon dont ces informations sont reliées
entre elles. Cette structure est définie par plusieurs branches représentant des hiérarchies
différentes. Chaque hiérarchie posséde des ramifications pour séparer des données ayant des
caractéristiques communes mais également des caractéristiques différentes. L’arbre de la
Figure 4.1 inspirée par 1’ontologie des figures géométriques décrite dans [Bendaoud, 2009]
montre deux branches Brl (figure) et Br2 (angle) représentant deux informations différentes.
La branche Br2 possede deux sous branches 2.1 et 2.2 correspondant respectivement a angle
droit et angle aigu. Angle droit et angle aigu sont deux concepts ayant des caractéristiques
différentes mais des caractéristiques communes définies par leur parent commun angle.

Figure 4.1  Extrait de I’ontologie des figures géométriques.
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4.2.1 Objectif de I’approche

Considérons deux textes 77 et 72 dont il s’agit d’évaluer la similarité Sim (T1, T2), classés
préalablement dans un méme domaine de connaissance représenté par une ontologie de
domaine. Nous posons les hypothéses suivantes :

1. Chaque branche/sous-branche de 1’ontologie est associée a une notion/sous-notion
décrite dans un document.

2. Des concepts reliés entre eux par des relations is-a forment une branche.

Une branche peut avoir plusieurs sous branches.

4. Deux branches n’ayant que pour seul parent commun la racine de 1’ontologie (Thing)
représentent deux notions différentes.

5. Deux sous branches ayant un parent commun représentent deux sous notions différentes
partageant des caractéristiques communes définies par leur parent commun.

6. Le poids d’un concept initial est égal a 1.

7. Le poids d’un concept ajouté représentant une information implicite est inférieur a 1.

[98)

&. La similarité de deux textes varie entre O et 1.

Notre approche se base sur 1’identification des branches auxquelles les concepts des
documents appartiennent et sur I’enrichissement des graphes de ces documents. Associer une
notion a une branche permet d’identifier les notions différentes et les notions identiques. Nous
pouvons dire par exemple que la notion "angle" est différente de la notion "figure" ou que la
notion "triangle" est différente de la notion "quadrilatére" car ils appartiennent a des branches
ou a des sous branches différentes. Les concepts quadrilatere, parallélogramme, losange et
carré appartiennent a2 une méme sous branche décrivant une méme notion. Chacun d’eux
apporte un degré de précision sachant que cette précision est de plus en plus grande en allant
vers le bas de la hiérarchie.

Les notions abordées dans un document sont souvent explicitées par des mots choisis par
I’auteur. Ces notions peuvent faire référence a d’autres notions similaires mais non évoqué
dans le texte. Prenons par exemple un document évoquant la notion de polygone en donnant
des informations telles qu’une définition, des caractéristiques du polygone et un document
abordant la notion de triangle. Ces deux documents présentent une certaine similarité puisque
un triangle est un polygone. Il s’agit alors de trouver un moyen de faire ressortir cette
information non explicitement citées dans le contenu textuel des documents. Cette
information est présente de fagon implicite dans leur contenu et peut étre retrouvé par un
processus d’enrichissement des graphes correspondant aux documents.

L’enrichissement des graphes permet de faire ressortir des notions communes a deux
documents sans que celles-ci ne soient explicitement citées dans leur contenu et de déduire
des similarités entre notions a travers I’examen des branches auxquelles leurs concepts
appartiennent.

4.2.2 Enrichissement des graphes

Pour décrire un sujet donné, les auteurs, en fonction de I’importance que chacun d’eux
souhaite donner a une notion qu’il aborde dans le texte, peuvent choisir des mots différents et
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des niveaux de description différents. Ainsi, I’enrichissement des graphes par 1’ajout de
concepts permet de déduire une information implicite qui peut étre partagée par ces deux
textes.

A T’instar de Baziz [Baziz, 2005b], nous enrichissons les graphes de textes par I’ajout de
concepts. L’enrichissement appliqué différe de celui réalis¢ par Baziz dans le choix des
concepts a rajouter et le poids affectés a ces derniers. Pour notre cas le poids affecté aux
concepts permet de définir la présence implicite ou explicite d’un concept.

L’enrichissement d’un graphe est réalisé par la construction du périmétre sémantique du
texte lui correspondant et lors de sa comparaison avec un autre graphe correspondant a un
autre texte.

4.2.2.1 Construction du périmetre sémantique d’un texte

Définitionl. Nous définissons le périmetre sémantique d’un document comme étant un
graphe dont les nceuds sont des concepts initiaux et des concepts liaison correspondant a son
contenu. Le périmétre sémantique ainsi construit pour chaque document permet d’évaluer leur
similarit¢é sémantique méme si ces derniers expriment les mémes idées avec des termes
différents.

Les concepts initiaux sont extraits de 1’ontologie de domaine a laquelle le document est
rattaché. Ces concepts représentent I’information explicitement décrite dans son contenu.
Avec ces concepts, nous construisons un graphe conceptuel que nous enrichissons par des
concepts liaison représentant 1’information implicite du texte déduite a partir des concepts
initiaux et a travers le parcours des relations is-a et des relations transversales définies dans
I’ontologie de domaine. Les relations transversales sont des relations permettant de
représenter un lien sémantique entre concepts. Ce lien traduit une sémantique définie dans un
domaine de connaissance et ne peut €tre représenté par la relation is-a. Ces relations possedent
un label. Par exemple, la relation possede reliant le concept figure au concept segment (une
figure posséde des segments) est une relation transversale.

- Construction du graphe de concepts initiaux

Lors du processus de classification, un texte est projeté sur un ensemble d’ontologies de
domaine. A I’issue ce cette étape, ce texte est représenté par un graphe dont les nceuds
constituent les concepts initiaux, extraits de 1’ontologie a laquelle le document a été rattaché.
Ces concepts correspondent aux termes explicitement cités dans le document.

- Construction du périmeétre sémantique

Nous ajoutons au graphe d’un document, les concepts liaison, extraits de I’ontologie, se
trouvant sur le chemin reliant les concepts initiaux Ci et Cj par des relations is-a ou par des
relations transversales. Les concepts liaison sont extraits selon les algorithmes de la Figure
4.2 et la Figure 4.3.
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Figure 4.2 Extraction des concepts liaison a travers les relations transversales
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Figure 4.3  Extraction des concepts liaison a travers les relations is-a

Une sélection des concepts liaison est réalisée et nous ne retenons que les concepts ayant
un sens relativement au domaine de connaissance représenté par 1’ontologie. En effet, une
ontologie peut contenir des concepts permettant de construire la structure de I’ontologie mais
sans représenter un sens pour le domaine considéré. C’est le cas par exemple pour WordNet.
La sélection des concepts liaison se fait selon 1’algorithme de la Figure 4.4.

Procedure add(C, var E)
Input
D =domaine retenu pour le document d
E=ensemble de concepts
Output
E = ensemble de concepts mis a jour

Begin
Dom €< {domaines oti C possédeun sens}
If (DinDom )then
If (Cnotin E) then
E€EUC
Endif
Endif
End.

Figure 4.4 Sélection des concepts liaison
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Exemple : Considérons le texte 7" que nous projetons sur WordNet. Ce texte est classé
dans le domaine computer science. La Figure 4.5 montre les synsets liaison reliant, dans
WordNet, les deux synsets initiaux, host et hard_disk, extraits pour T.

T: " Infection of hests can cause unusual and harmful activities, such as stealing
hard disk space."

Figure 4.5 Synsets liaison reliant host & hard _disk.

Les synsets liaison sont: {computer 02971359, machine 02971359, device 03068033,
memory_device 03604997, magnetic_disk 03568359}. Nous ne retenons pas les synsets,
machine 02971359 et device 03068033 car ils appartiennent respectivement au domaine
buildings et factotum. Rappelons que chaque synset dans WordNet est annoté par les
domaines ou il posseéde un sens.
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4.2.2.2 Comparaison des graphes

Une comparaison de deux textes 7/ et T2 est effectuée a partir de leur périmétre

sémantique G/ et G2. Un enrichissement mutuel de ces deux graphes est réalisé¢ en comparant

les concepts appartenant a G/ avec les concepts appartenant a G2. Chaque graphe enrichi
’autre et des concepts sont ajoutés a G/ et/ou a G2. Ceci est réalisé en parcourant les graphes

de bas en haut comme suit :

Si le graphe G (le graphe G2) contient un concept C/ et le graphe G2 (le graphe G1)

contient un concept C2 tel que C2 est un ancétre de C/, alors le concept C2 est ajouté au

graphe G/ (au graphe G2).

Les graphes sont également enrichis par 1’ajout des concepts parents communs aux

concepts figurant dans les graphes G/ et G2. Cet enrichissement se fait en deux étapes :

¢ En mettant en correspondance les concepts appartenant seulement au graphe G/ (au
graphe G2).

¢ En mettant en correspondance les concepts appartenant aux graphes G/ et G2.

L’enrichissement par les concepts parents communs permet de déterminer les branches et

les sous-branches communes a G/ et G2 et ainsi déduire une similarité implicite entre 7/ et

12.

A titre illustratif, dans le domaine figures géométriques représenté par la Figure 4.1, nous

considérons trois textes 7/, 72 et T3 dont le contenu est donné ci-dessous :

T1 : Un carré est un polygone régulier qui a quatre cotés. 1l posséde quatre angles
droits et ses cotés ont la méme mesure.

T2 : Un losange est un parallélogramme. Certains losanges possedent quatre angles
de méme mesure.

T3 : Un triangle posséde 3 cotés. S’il possede un angle droit, c’est un triangle
rectangle.

- Comparons les deux textes 77 et 72.

Les périmetres sémantiques de 7/ et 72 et la comparaison de leur graphe respectif G/ et

G2 sont donnés par la Figure 4.6.
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Figure 4.6 Comparaison et enrichissement des graphes correspondants a T1 et T2.

La projection des textes 7/ et 72 sur 1’ontologie, représentée par la Figure 4.1, nous
permet de retrouver les concepts initiaux pour construire les graphes G/ et G2.

G1 est représenté par les concepts (carré, polygone, angle droit) et G2 est représenté par
les concepts (losange, parallélogramme, angle). A cette étape, les graphes ne présentent
aucun concept en commun. L’enrichissement de ces deux graphes a permis d’ajouter des
concepts sémantiquement li€s aux concepts initiaux et fait ressortir des concepts communs
aux deux textes, non explicitement cités dans leur contenu. Les concepts communs sont
losange, parallélogramme, quadrilatere, polygone et angle.

- Comparons les deux Textes 72 et 73.

Les périmetres sémantiques de 72 et 73 et la comparaison de leur graphe respectif G2 et
G3 sont donnés par la Figure 4.7.
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Figure 4.7 Comparaison et enrichissement des graphes correspondants a T2 et T3.

La projection des textes 72 et 73 sur 1’ontologie, représentée par la Figure 4.1, nous
permet de retrouver les concepts initiaux pour construire les graphes G2 et G3.

G2 est représenté par les concepts (losange, parallélogramme, angle) et G3 est représenté
par les concepts (triangle, triangle droit, angle droit). L’enrichissement des deux graphes a
permis de retrouver des concepts communs (angle et polygone).

4.2.3 Calcul de la similarité de deux textes

Définition 2. Nous définissons la similarité textuelle comme étant I’ensemble des notions
et sous notions communes abordées par deux textes. Elle est fonction des concepts
correspondant aux deux textes, de leur poids et des branches auxquelles ces concepts
appartiennent. La similarité de deux textes (71, 72) est donnée par la similarité de leur graphe
respectif selon I’équation (4.1).

Sim(T1,T2) = Sim(Gry, Gry) (4.1)

4.2.3.1 Poids des concepts

Nous attribuons a un concept initial un poids égal a 1. Ce poids définit la présence
explicite du concept dans le document. Les concepts appartenant a une méme branche n’ont
pas le méme poids sémantique : les concepts se trouvant en haut de la hiérarchie ont un sens
plus général que les concepts se trouvant en bas de la hiérarchie qui représentent un sens plus
précis. Plus on descend vers le bas de la hiérarchie, plus le sens des concepts est précis. Ainsi,
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a un concept ajouté au graphe G/, lors du processus d’enrichissement, nous attribuons un
poids dont la valeur est inférieure a 1. Ce poids représente la valeur d’une information
implicite et il est calculé sur la base du paramétre g. g exprime le degré de généralisation d’un
concept pere vis-a-vis de son concept fils.

Dans plusieurs approches en recherche d’information [Fuhr et al., 2001] [Baziz, 2005b],
[sauvagnat, 2005] le poids des nceuds d’un arbre est calculé par propagation en parcourant la
hiérarchie de bas en haut, par multiplication par un facteur dont la valeur est comprise entre 0
et 1. Dans notre cas, nous proposons de calculer uniquement le poids des concepts ajoutés. Le
poids des concepts initiaux étant égal a 1. Le poids d’un concept ajouté est calculé en utilisant
le paramétre g dont la valeur est comprise entre 0 et 0.1 selon 1’équation (4.2).

P(C) =1— (g x (length(C;, C;))  (4.2)

Cj est le concept ajouté et Ci est le concept initial appartenant a G/ et/ou a G2, le plus bas
de la branche a laquelle Cj est ajouté et length(ci,cj) indique le nombre d’arcs reliant Cj a Ci
dans la branche.

4.2.3.2 Similarité sémantique entre deux graphes G1 et G2

Nous introduisons un facteur indiquant le pourcentage de notions communes décrites par
deux textes. Sa valeur est calculée par le nombre de branches communes rapporté au nombre
de branches total appartenant aux deux graphes. La similarit¢ de deux graphes G/ et G2 est
calculée par I’équation (4.3).

D P(Ceon)

nbBc
Sim(G1,G2) = (GLGY) _ Bc CcomeBe

nbB G162 Z ZP(C) 43)

B CeB

B représente toute branche appartenant aux graphes G1,G2 et Bc une branche commune
aux deux graphes. C est un concept appartenant aux graphes G/, G2 et Ccom est un concept
commun aux deux graphes. nbBc(G1,G2) et nbB(G1,G2) représentent respectivement le
nombre de branches communes et le nombre de branches total appartenant aux deux graphes.

4.2.3.3 Exemple

Nous reprenons les exemples représentés par la Figure 4.6 et la Figure 4.7 et récapitulons
les différents résultats obtenus dans Table 4.1 et Table 4.2. Pour le paramétre g, nous utilisons
la valeur 0.05. Rappelons que g exprime le degré de généralisation d’un concept pere vis-a-vis
de son concept fils. Nous avons testé plusieurs valeurs pour g et la valeur 0.05 est celle qui a
donné les meilleurs résultats.
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Textes Concepts Type Poids
T1 carré initial 1
losange liaison 0,95
parallélogramme liaison 0,90
quadrilatére liaison 0,85
polygone initial 1
angle ancétre 0,95
Angle droit initial 1
T2 | losange initial 1
parallélogramme initial 1
quadrilatere ancétre 0,85
polygone ancétre 0,80
Angle initial 1
Branches communes 1 1.2 2
Toutes les branches 1 1.2 2 2.2

Table 4.1 Concepts de 71 et T2 aprés enrichissement de leur graphe respectif.

Texts Concepts Type Poids
T2 | losange initial 1
parallélogramme initial 1
polygone Parent commun 0,85
angle initial 1
T3 | angle droit initial 1
triangle droit initial 1
triangle initial 1
polygone Parent commun 0,85
angle ancétre 0,95
Branches communes 1 2
Toutes les branches 1 1.1 1.2 113 2 22

Table 4.2 Concepts de 72 et 73 apres enrichissement de leur graphe respectif.

Sim(T1,T2) =
g g (0,80) +(0,85+0,90 +0,95) +(0,95) 0.49
4 (H+O085+1+1+1)+ 1)+ (1) ’

Sim(T2,T3) =
2 (0,85) +(0,95) 0.0
6 (085)+(1+D+M+M+M)+(1)

Initialement, G/ et G2 ne présentaient aucun concept en commun et donc a priori aucune
similarité. L’enrichissement de ces deux graphes a permis de faire ressortir une similarité
entre les deux textes non explicitement décrite dans leur contenu. Les résultats montrent
¢galement que le texte 72 est plus proche sémantiquement de 7'/ que de 73.
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4.3 Application aux résumés scientifiques

4.3.1 Caractérisation du contenu textuel des résumés

Plusieurs travaux se sont intéressés a I’annotation de la structure discursive des articles
scientifiques (text zoning) [Omodei et al., 2014][Guo et al., 2011]. Leur objectif est de
mieux caractériser le contenu des articles en définissant plusieurs classes (objectif, méthode et
résultats, conclusion etc.), sachant que I’existence de ces classes dépend du corpus étudié. La
catégorisation s’effectue au niveau phrase. Pour chaque phrase d’un résumé, les auteurs
associent une classe choisie parmi les classes définies.

Notre approche traite de la décomposition des résumés des articles scientifiques en zones a
des fins de détection de plagiat. A partir de la structuration généralement reproduite par les
auteurs d’articles scientifiques, nous proposons de décomposer le contenu d’un résumé
scientifique en trois parties distinctes, que nous nommons zones, définissant respectivement le
contexte, la contribution et le domaine d’application. Nous considérons en effet que ce
découpage se retrouve dans la plupart des articles scientifiques destinés en principe a faire
part d’une contribution scientifique dans un domaine donné. Ce découpage a pour objectif
d’extraire les notions relatives a chaque zone et permet ainsi de faire une comparaison entre
les parties de méme type. Nous pouvons alors évaluer, dans une approche progressive, si
deux résumés traitent du méme contexte, si leurs contributions sont similaires et s’ils
appliquent leur approche a un méme domaine d’application, le risque de plagiat évoluant
¢videmment a la hausse a chaque comparaison concluante.

La catégorisation au niveau phrase pose un probléme lorsque des informations d’une
classe se trouvent citées dans une autre classe. En analysant plusieurs résumés, nous avons
constaté qu’il n’y a pas une uniformité stricte lors de la rédaction du résumé : toutes les
phrases appartenant & une zone ne contiennent pas uniquement les termes décrivant cette zone
mais peuvent contenir des termes représentant une autre zone. Par exemple, une phrase
attribuée a la zone "domaine d’application" peut contenir des termes définissant un algorithme
ou une méthode (des termes qui définissent plutot la zone "contribution"). Cette imbrication
de plusieurs zones dans une méme phrase génere alors des erreurs d’étiquetage.

Pour la suite de cette section et pour illustrer notre approche, nous considérons deux
résumés A/ et A2 extraits de deux articles scientifiques. Ces articles traitent de
I’enrichissement des ontologies. Publiés en francais, nous les avons traduits pour le besoin de
notre travail.
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Al : Ontology enrichment based on sequential pattern.

The mass of information now available via the web, in constant evolution, requires
structuring in order to facilitate access and knowledge management. In the context of the
Semantic Web, ontologies aim at improving the exploitation of informational resources,
positioning themselves as a model of representation. However, the relevance of the
information they contain requires regular updating, and in particular the addition of new
knowledge. In this paper, we propose an ontologies enrichment approach based on data
mining techniques and more specifically on the search for sequential patterns in textual
documents. The presented approach has been tested and evaluated on an ontology of the
water domain, which we have enriched from documents extracted from the Web.

Keywords : ontology, enrichment, semantic web, data mining, sequential pattern

A2 : Web usage mining for ontology enrichment.

Recently, new approaches have integrated the use of data mining techniques in the
ontologies enrichment process. Indeed, the two fields, data mining and ontological meta-data
are extremely linked : on one hand data mining techniques help in the construction of the
semantic Web, and on the other hand the semantic Web assists in the extraction of new
knowledge. Thus, many works use ontologies as a guide for the extraction of rules or patterns,
allow to discriminate the data by their semantic value and thus to extract more relevant
knowledge. It turns out, however, that few works aimed at updating the ontology are
concerned with data mining techniques. In this paper, we present an approach to support the
ontologies management of websites based on the use of Web Usage Mining techniques. The
presented approach has been tested and evaluated on a website ontology, which we have
constructed and then enriched based on the sequential patterns extracted on the log.

Keywords: Semantic Web, ontology, Web Usage Mining, enrichment, data mining,
sequential pattern

Pour illustrer la catégorisation au niveau phrase telle que c’est réalisé dans [Guo et al.,
2011], considérons le résumé 42. Chaque phrase de A2 est associée a I’une des trois zones
que nous avons définies.

<Contexte> Recently, new approaches have integrated the use of data mining techniques
in the ontology enrichment process. </Contexte>

<Contexte> Indeed, the two fields, data mining and ontological meta-data are extremely
linked : on one hand data mining techniques help in the construction of the semantic Web,
and on the other hand the semantic Web assists in the extraction of new knowledge.
</Contexte>

<Contexte> Thus, many works use ontologies as a guide for the extraction of rules or
patterns, allow to discriminate the data by their semantic value and thus to extract more
relevant knowledge. </Contexte>
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<Contexte> It turns out, however, that few works aimed at updating the ontology are
concerned with data mining techniques. </Contexte>

<Contribution> [n this paper, we present an approach to support the ontologies
management of websites based on the use of Web Usage Mining techniques. </Contribution>

<Domaine d’application>The presented approach has been tested and evaluated on a
website ontology , which we have constructed and then enriched based on the sequential
patterns extracted on the log. </Domaine d’application>

En analysant le résumé ci-dessus, nous constatons les incohérences suivantes :

- Le terme sequential pattern se retrouve affecté a la zone domaine d’application alors
qu’il représente 1’algorithme et la méthode utilisée. Il définit donc la contribution.

- Le terme data mining technique est assigné a la zone contexte alors qu’il représente la
contribution.

- Le terme ontologies management est attribué a la zone contribution alors qu’il définit le
contexte.

Pour évaluer la similarité¢ sémantique des deux résumés 47 et A2, nous les avons découpés
préalablement comme illustré ci-dessus. Pour chaque résumé, nous avons créé et enrichi trois
graphes : un graphe pour chaque zone que nous avons définie. Trois similarités ont été
calculées en mettant en correspondance les graphes représentant la méme zone. Les valeurs de
similarités obtenues sont tres faibles. Cela se justifie par 1’attribution des termes a une zone
alors qu’ils définissent sémantiquement une autre zone, conséquence de la décomposition
basée sur la catégorisation au niveau phrase.

Pour pallier ce probleme, nous associons une ou plusieurs zones a une méme phrase. Nous
attribuons les termes de chaque phrase d’un résumé aux zones appropriées en fonction du sens
global véhiculé par son contenu. A partir du sens global d’un résumé, on peut déduire le sens
et la fonction des termes le composant. Un terme peut décrire le contexte dans lequel s’inscrit
I’article (classification supervisée des documents, classification non supervisée des
documents, classification supervisée d’images, enrichissement des ontologies, recherche
d’information etc.), ou la contribution (les méthodes et les algorithmes ainsi que les notions
permettant de les décrire) ou le domaine d’application (classification appliquée a une
collection de documents donnée, fouille de données appliquée au textes, fouille de données
appliquée au web, fouille de données appliqué aux images etc.).

Par exemple, pour la phrase In this paper, we present an approach to support the ontologies
management of websites based on the use of Web Usage Mining techniques, nous associons
trois zones : contexte, contribution et domaine d’application, car le terme ontology
management définit le contexte, le terme website définit le domaine d’application et les
termes web usage mining et technique définissent la contribution. La décomposition de cette
phrase en zones est comme suit :
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<Contexte>In this paper, we present an approach to support the ontologies
management</contexte> <domaine d application>of websites </domaine d application>
<Contribution>based on the use of Web Usage Mining techniques</Contribution>

La fonction de chaque terme est définie en fonction du domaine de connaissance ou il est
utilisé. Par exemple, un terme peut définir le contexte dans une ontologie et le domaine
d’application dans une autre ontologie.

Nous utilisons également les termes contenus dans les titres ainsi que les mots clés car ces
termes peuvent contenir des informations non citées dans les résumés.

L’annotation sémantique des concepts a été réalisée notamment dans WordNet Domains.
Dans WordNet Domains [Magnini et al, 2000], différents domaines sont définis tels que
médecine, architecture, informatique, sport. Chaque synset de WordNet [Miller et al., 1995]
est annoté par le ou les domaines ou ce synset posséde un sens. Nous adoptons également
I’annotation des concepts d’une ontologie de domaine par la zone ou ce concept posséde un
sens. Cette annotation est réalisée manuellement dans la perspective de rendre cette tiche
automatique.

4.3.2 Similarité des résumés

L’extraction, a partir du contenu d’un résum¢, des concepts correspondant a chaque zone
se fait par la projection des termes du résumé sur 1’ontologie. La comparaison de deux
résumés revient a comparer les zones jouant le méme role. Trois similarités partielles sont
alors calculées par la mise en correspondance des concepts des deux résumés appartenant a la
méme zone. Nous pouvons ainsi comparer deux résumés a trois niveaux. Une similarité
globale de deux résumés scientifiques A/ et A2 est obtenue par combinaison des trois
similarités partielles selon 1’équation (4.4).

La similarité globale permet de classer les résumés scientifiques par ordre décroissant de
leur similarité comme illustré dans les tables Table 4.5, Table 4.6 et Table 4.7.

Sim(A1,A2) = a simpptexte (A1, A2)

+ﬁ Simcontribution (Al' AZ) (4-4)

+y Simdomaine application (A]-' AZ)

o, B, y sont des parametres, dont les valeurs sont comprise entre 0 et 1, permettant de
définir I’importance accordée au contexte, a la contribution et au domaine d’application.
o+ B+ y=1. Les valeurs des parametres a, 3 et y dépendent de I’ontologie et du corpus utilisés.
Elles sont fixées par expérimentation.

Les documents traités ne sont pas forcément suspects puisqu’il est possible de mettre en
ceuvre cette approche pour comparer un document en cours de revue, par exemple, a tout un
fonds documentaire, sans a priori quant a son respect de I’éthique scientifique. Un seuil de
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similarité, déterminé par expérimentation et en fonction de I’ontologie et de la collection de
résumés scientifiques utilisés, permet de faire le rapprochement de deux articles scientifiques
et de déterminer si un risque de plagiat existe. Des résumés présentant une similarité élevée
nécessiteront alors un examen complet de tout le document.

4.3.3 Mise en ceuvre de notre approche

Pour illustrer notre approche, nous avons construit une ontologie associé¢e au domaine de
I’enrichissement des ontologies représentée par la Figure 4.8. Les concepts de 1’ontologie sont
annotés par les différentes zones que nous avons retenues pour caractériser le contenu d’un
résumé scientifique. Nous reprenons les résumés 4/ et A2 sur lesquels nous appliquons les
différentes étapes de notre approche.

Figure 4.8 Extrait de I’ontologie du domaine enrichissement des ontologies,
annotation des concepts par leur zone.

4.3.3.1 Extraction des concepts initiaux pour chaque résumé

La projection et 1’extraction des concepts initiaux se fait a 1’étape classification. Les deux
résumés sont rattachés a I’ontologie représentée par la Figure 4.8. A chaque concept
correspond une zone.
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4.3.3.2 Enrichissement des graphes correspondant aux deux résumeés

A partir des concepts initiaux nous enrichissons les graphes des deux résumés par la
construction de leur périmétre sémantique et par comparaison de leur graphe. Les graphes
enrichis des deux résumés A/ et A2 sont représentés par la Figure 4.9 et la Figure 4.10 et la
répartition par zone des concepts initiaux et des concepts ajoutés par enrichissement de
chaque résumé est donnée dans la Table 4.3.

Figure 4.9  Graphe enrichi de Al.

Figure 4.10 Graphe enrichi de A2.
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Al A2
Zones Concepts de Al C(g’llc)zpt Concepts de A2 C‘;;;zpt
contexte Ontology management Ajouté | Ontology management Initial
Ontology_enrichment Initial | Ontology_enrichment Initial
Ontology Initial | Ontology Initial
contribution | Data mining Initial | Data_mining Initial
Technique Ajouté | Technique Ajouté
Data mining_technique Initial | Data_mining_technique | Initial
Sequential _pattern Initial | Sequential pattern Initial
Web usage mining Initial
Informational resource Initial | Informational resource Ajouté
Textual document Initial | log Initial
Domaine Domain Ajouté | Domain Ajouté
d’application | Water_domain Initial | Website Initial

Table 4.3 Distribution par zone des concepts de Al et de A2.

4.3.3.3 Calcul de la similarité entre les résumés Al et A2

Nous récapitulons dans la Table 4.4 les valeurs des similarités partielles et la valeur de la
similarit¢ globale obtenues entre Al
B=0.63,y=0.02, g =0,05. Ici, nous avons gardé¢ les mémes valeurs pour les parametres que
celles utilisées lors de nos expérimentations pour le domaine de la classification des
documents. (cf. section 4.4).

et A2. (valeurs obtenues avec o =

Simeontexte(A1,A2) 0,98
Simcontribution (A1,A2) 0,59
Simdomainapplication(A1,A2) 0,10
Sim (A1,A2) 0,72

Table 4.4 Similarités entre Abstract] et Abstract2.

4.3.3.4 Evaluation du résultat de la comparaison entre Al et A2

0.35,

Les résultats obtenus pour les résumés A/ et A2 indiquent que ces deux résumés traitent le
méme contexte (sim contexte = 0.98) avec des approches similaires. La similarité obtenue
pour la contribution est ¢élevée (sim contribution = 0.59). Ces deux résumés différent au
niveau du domaine d’application puisque la valeur obtenue pour la similarit¢ au niveau de
cette zone est trés faible (sim domaine application= 0.10). La similarité globale obtenue est
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¢levée (sim globale = 0.70). Cette valeur indique que les articles associés a ces deux résumés
devraient faire I’objet d’une analyse plus approfondie qui pourrait révéler ou non un cas de
plagiat.

4.4 Expérimentations
4.4.1 Les données

Nous avons étendu notre implémentation en ajoutant les parties nécessaires pour la
construction du périmetre sémantique, pour la division du contenu des résumés scientifiques
en trois zones, pour la comparaison des graphes et pour le calcul des différentes similarités.

Pour évaluer notre approche définissant la similarité sémantique des résumés scientifiques,
nous avons construit une ontologie représentant le domaine de la classification automatique
des documents. Pour construire notre corpus, un ensemble de résumés scientifiques relatifs a
ce domaine ont été extraits du web. Nous avons retenu deux contextes pour ce domaine :
classification supervisée et classification non supervisée. Les documents sont choisis de fagon
a ce que les notions abordées dans leur contenu présentent des similitudes et des différences
que se soit au niveau de la contribution qu’au niveau du domaine d’application. Dans nos
différents tests, nous avons pris en compte le résumé, le titre de 1’article et les mots clés. Nous
avons comparé les documents deux a deux. Nous donnons comme exemple les résultats
obtenus en comparant 20 résumés scientifiques que nous nommons Al, A2,...A20, pour
lesquels 190 comparaisons ont été réalisées. La construction du graphe initial, du périmetre
sémantique de chaque résumé et la comparaison des graphes se fait selon le processus défini
dans les sections précédentes.

Nous avons annoté chaque concept de notre ontologie par les zones caractérisant le
contenu des résumés scientifiques ou il possede un sens : contexte, contribution et domaine
d’application. Cette annotation est réalisée en fonction du role que joue chaque concept
relativement au domaine retenu. Par exemple, les concepts clustering, classification et
document sont annotés par la zone contexte, les concepts représentant les différents
algorithmes et les différentes techniques utilisés par les auteurs ainsi que toutes les notions
décrivant ces algorithmes sont annotés par la zone contribution et les concepts représentant le
type du document (Texte, Web) et le corpus utilisé sont annotés par la zone domaine
d’application. Nous avons comparé notre approche a deux approches existantes dans la
littérature.

- La premicre approche est basée sur une représentation vectorielle du contenu des
documents appelée communément sac-de-mots car elle suppose 1’indépendance des mots
composant le document. Pour représenter les résumés scientifiques par des vecteurs, nous
avons extrait les termes des résumés scientifiques par le méme procédé que nous avons défini
pour le processus de classification (cf. chapitre 3). Le vecteur résumé contient les lemmes
correspondants aux noms, verbes et adjectifs extraits du texte. Les lemmes sont représentés
par leur poids calculé sur la base de #f-idf. La similarité entre deux résumés est calculée en
mesurant le cosinus de 1’angle formé par leur vecteur respectif.
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- La deuxieme approche que nous avons utilisée est I’approche n-grammes qui représente
le contenu textuel d’un résumé par un ensemble de mots appelés n-grammes. Le texte est
divisé en un ensemble de n-grammes. La taille d’un n-gramme est déterminée par un nombre
choisi de caracteéres consécutifs n. Nous avons testé¢ plusieurs valeurs de n (n=2, 4 et 8) et
pour chaque valeur de n, nous avons calculé la similarité entre deux résumés en utilisant
I’équation (4.5) [Basile et al., 2008][ Basile et al., 2009] et I’équation (4.6) [Stein et al.,
2005]. Pour chaque paire de deux résumés x et y, la similarité Sim(x,y) est calculée comme
suit :

Sim(x, y) =
1 X
[Dn()| +|Dn(y)
> (f, (W)= £ (W)’ (4.5)

weDn(x)\JDn(y)(fy (W) + fx (W)) ?

|x my|

Sim(x, y) = m (4.6)

w représente un n-gramme donné, fx(w) dénote la fréquence relative de w dans le résumé x
et Dn(x) représente le dictionnaire de n-grammes de x.

Nous avons retenu les meilleurs résultats obtenus avec n=8 et 1’équation (4.6) pour
lesquels nous avons observé le moins d’erreurs de rapprochement entre résumés.

4.4.2 Résultats

Nous avons testé plusieurs valeurs pour les différents parameétres utilisés. Notre objectif
est de donner plus d’importance aux zones contexte et contribution parce que nous cherchons
des rapprochements indiquant d’abord des documents traitant le méme contexte avec des
contributions similaires. Nous avons retenu les valeurs suivantes : o = 0.35, B =0.63, vy = 0.02,
g =0,05). Ces valeurs ont permis de regrouper les résumés en fonction de leur contexte. Nous
donnons en exemple, dans la Table 4.5 et la Table 4.6, les résultats obtenus respectivement
lors de la comparaison des résumés A/ et 412 avec les autres résumés de notre collection.

Table 4.5 et Table 4.6 montrent les trois similarités partielles calculées pour chaque paire
de résumés comparés ainsi que leur similarité globale. Les résultats, triés par ordre décroissant
de la similarité globale, montrent un regroupement des résumés par contexte. Le résumé A/
traite le contexte de la classification non supervisée (clustering). Les résumés qui ont la plus
grande similarité avec 4/ correspondent a ce contexte. De méme, le résumé A2 traite le
contexte de la classification supervisée des documents (classification). Les résumés qui ont la
plus grande similarité avec 412 correspondent €¢galement a ce contexte.
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Similarités
Textel Texte2 Contexte | Contribution Dor.nan.le Globale
application

Al .clustering | A3.clustering 1,000 0,401 1,000 0,622

Al .clustering | A10.clustering 1,000 0,295 0,157 0,539

Al.clustering | A2.clustering 0,982 0,306 0,065 0,538

Al .clustering | A9.clustering 1,000 0,227 0,153 0,496

Al .clustering | A16.clustering 1,000 0,169 0,065 0,458

Al.clustering | A15.clustering 1,000 0,103 0,237 0,419

Al .clustering | Al17.clustering 1,000 0,092 0,345 0,415

Al .clustering | AS.clustering 1,000 0,095 0,237 0,414

Al clustering | A18.clustering 1,000 0,022 0,353 0,371

Al clustering | A19. classif-clust 0,558 0,016 0,065 0,207

Al.clustering | Al4.classification | 0,244 0,125 0,431 0,172

Al.clustering | A6.classification 0,240 0,074 0,016 0,131

Al.clustering | A8.classification 0,225 0,060 0,541 0,127

Al.clustering | A7.classification 0,225 0,060 0,065 0,118

Al .clustering | A4.classification 0,244 0,036 0,065 0,109

Al.clustering | All.classification| 0,237 0,034 0,108 0,107

Al.clustering | Al3.classification| 0,230 0,014 0,065 0,090

Al.clustering | Al12.classification| 0,231 0,007 0,125 0,088

Al.clustering | A20.classification| 0,237 0,005 0,031 0,087

Table 4.5 Similarités entre Al et les autres résumés.
Similarités
Textel Texte2 Contexte | Contribution D01.na11-1e Globale
application

Al12.classification | A13.classification| 1,000 0,015 0,000 0,360
Al2.classification | A4.classification 0,966 0,032 0,000 0,358
A12.classification | A20.classification| 0,964 0,012 0,483 0,355
A12.classification | A6.classification 0,965 0,015 0,193 0,351
Al2.classification | A14.classification| 0,966 0,012 0,066 0,347
Al2.classification | Al1.classification| 0,964 0,007 0,023 0,342
Al2.classification | A8.classification 0,900 0,005 0,185 0,322
Al2.classification | A7.classification 0,900 0,005 0,000 0,318
A12.classification | A19.classif-clust 0,541 0,107 0,000 0,257
A12.classification | AS.clustering 0,234 0,027 0,329 0,105
Al2.classification | A3.clustering 0,234 0,032 0,125 0,105
A12.classification | A18.clustering 0,234 0,026 0,125 0,101
Al2.classification | A17.clustering 0,234 0,024 0,123 0,100
A12.classification | A9.clustering 0,227 0,019 0,189 0,095
A12.classification | A15.clustering 0,231 0,004 0,329 0,090
Al2.classification | Al.clustering 0,231 0,007 0,125 0,088
A12.classification | A2.clustering 0,233 0,005 0,000 0,085
A12.classification | A16.clustering 0,231 0,006 0,000 0,085
A12.classification | A10.clustering 0,227 0,004 0,032 0,083

Table 4.6 Similarités entre A12 et les autres résumés.
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Dans la Table 4.5, nous pouvons comparer la similarit¢ de 47/ avec les autres résumés a
trois niveaux. Nous pouvons comparer leur similarité au niveau contexte, au niveau
contribution et au niveau domaine d’application. Les valeurs obtenues pour les résumés A/ et
A3 indiquent que ces deux résumés traitent du méme contexte (sim contexte =1), présentent
des contributions proches (Sim contribution= 0.401) et appliquent leur approche au méme
domaine (sim domaine d’application =1). La valeur de leur similarité globale est trés €levée.
Ces valeurs permettent de retenir ces deux résumés comme €tant des documents suspects et
nécessitent une lecture et analyse de leur contenu dans sa globalité.

Dans la Table 4.6, nous pouvons comparer la similarité¢ de 4/2 avec les autres résumés a
trois niveaux. Pour les dix derniéres lignes de la Table 4.6, nous avons de trés faibles
similarités partielles et globales. La Table 4.6 montre également que les résumés
correspondant aux huit premicres lignes traitent le méme contexte que A/2 (sim contexte >
0.900) mais utilisent des approches différentes (sim contribution < 0.032). Leur similarité
globale est faible (< 0.360). Cela nous permet de conclure que le résumé A7/2 ne présente
aucun risque de plagiat avec les autres résumés du corpus.

L’objectif de notre approche est d’étre capable de retrouver les documents suspects, c’est a
dire des documents avec des similarités élevées. Pour retrouver ces documents, un seuil pour
les valeurs de similarités calculées est déterminé par expérimentation.

Pour comparer les résultats obtenus avec notre approche et les approches sac-de-mots
(Bag-of-words) et n-grammes, des similarités entre les différents résumés de notre collection
ont été calculées utilisant ces deux approches. Les résumés ont €té¢ ensuite triés par ordre
décroissant de leur similarité. Pour ces deux approches, plusieurs erreurs de rapprochement
entre résumés ont été constatées. La Table 4.7 donne un exemple de comparaison des
similarités entre 44 et les autres résumés obtenues avec notre approche et les approches sac-
de-mots et n-grammes. A4 traite du contexte classification. Avec les approches sac-de-mots et
n-grammes, la majorit¢ des résumés sémantiquement proches de A4 traite du contexte
clustering.

- Pour I’approche sac-de-mots, les résumés appartenant au contexte clustering (470, 43,
A2, A5, Al5, Al) obtiennent un score de similarité¢ meilleur que celui des résumés (4171, A8,
Al2, A20, A7, A14) qui traitent le méme contexte que A4. Il en est de méme pour I’approche
n-grammes. Les résumés appartenant au contexte clustering (418, A3, A10, Al) obtiennent un
score de similarité meilleur que celui des résumés (A7, A13, A14, A20) qui traitent le méme
contexte que A4.
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- Pour toutes les comparaisons effectuées entre les résumés du corpus, notre approche est
capable de regrouper les résumés par contexte comme le montrent Table 4.5, Table 4.6,
Table 4.7 et Table 4.8. Le clustering et la classification (classification supervisée) sont deux
contextes différents. Pour cette raison, les similarités entre deux résumés appartenant a ces
deux contextes doivent étre faibles (similarité de contexte faible et similarité de contribution

faible) et par conséquent, le risque de plagiat doit étre trés faible ou inexistant.

Notre
Textel Texte2 Approche Sac-de-mots N-gramme
A4 classification | A6.classification | 0.417272 | AO6.classification |0.125685 | All.classification | 0,042080
A 4 classification | Al1.classification | 0.401363 | A10.clustering 0.108323 | A18.clustering 0,038287
A 4.classification | A13.classification | 0.373563 | Al3.classification |0.097182 | A03.clustering 0,036313
A 4 classification | A12.classification | 0.358287 | A19.classif-clust 0.095763 | AO6.classification | 0,035757
A 4 classification | Al4.classification | 0.358132 | A03.clustering 0.092988 | A10.clustering 0,035634
A 4.classification | A7.classification | 0.353878 | A02.clustering 0.092751 | A08.classification | 0,035602
A 4 classification | A20.classification | 0.353120 | A05.clustering 0.089178 | Al12.classification | 0,034261
A 4 classification | A8.classification | 0.330633 | A15.clustering 0.073636 | A01.clustering 0,033475
A 4 classification | A19.classif-clust | 0.257688 | A01.clustering 0.066826 | A19.classif-clust | 0,033400
A 4 classification | A5.clustering 0.191517 | All.classification |0.061259 | A07.classification | 0,033071
A 4.classification | A3.clustering 0.180843 | A08.classification |0.045829 | Al7.clustering 0,032417
A 4 .classification | A9.clustering 0.176679 | A18.clustering 0.043951 | A09.clustering 0,029097
R4.classification | A2.clustering 0.175801 | Al2.classification |0.042752 | Al15.clustering 0,026786
R4.classification | Al5.clustering 0.147094 | Al6.clustering 0.041947 | AO5.clustering 0,025901
A4 classification | A10.clustering 0.135412 | A20.classififcation | 0.033817 | A13.classification | 0,025269
A4 classification | Al8.clustering 0.129238 | A07.classification |0.031982 | Al4.classification | 0,023015
Ad.classification | Al7.clustering 0.119075 | Al7.clustering 0.028876 | A02.clustering 0,020426
A4 classification | Al6.clustering 0.114507 | Al4.classification |0.026670 | Al6.clustering 0,018511
A4 classification | Al.clustering 0.109055 | A0S.clustering 0.023351 | A20.classification | 0,015968

Table 4.7 Similarités entre A4 et les autres résumés calculées par
notre approche, sac-de-mots, et N-gramme.

Pour déterminer quelle approche réalise des rapprochements corrects entre les résumés du
corpus, la précision P5 et la R-précision pour chaque approche et pour chaque résumé ont été
calculées.

Nous admettons qu’un résumé A/ est pertinent pour un résumé A2, si A/ traite du méme
contexte que A2. La précision Px au point x (x=5, R) représente le ratio de résumés pertinents
parmi les x premiers résumeés retournés par le processus. R dans la R-précision représente le
nombre de résumés pertinents pour un résumé donné dans le corpus. La Table 4.8 résume les
différentes valeurs.
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P5 R-precision
Reésumes Sac-de-mots | N-gramme Notre Sac-de-mots N- Notre
approche gramme | approche
Al 1,000 1,000 1,000 0,800 1,000 1,000
A2 0,800 1,000 1,000 0,800 1,000 1,000
A3 0,800 1,000 1,000 0,800 0,900 1,000
A4 0,600 0,400 1,000 0,333 0,556 1,000
A5 0,800 0,600 1,000 0,900 0,800 1,000
A6 1,000 1,000 1,000 0,667 0,778 1,000
A7 0,800 0,800 1,000 0,778 0,667 1,000
A8 0,800 0,800 1,000 0,778 0,556 1,000
A9 0,800 1,000 1,000 0,900 0,900 1,000
Al0 0,800 1,000 1,000 0,800 0,900 1,000
All 1,000 1,000 1,000 0,778 0,889 1,000
Al2 0,800 0,800 1,000 0,778 0,667 1,000
Al3 0,800 0,800 1,000 0,667 0,667 1,000
Al4 1,000 1,000 1,000 0,778 0,667 1,000
AlS 0,800 1,000 1,000 0,800 1,000 1,000
Al6 1,000 1,000 1,000 0,800 0,900 1,000
Al7 0,600 1,000 1,000 0,700 0,900 1,000
AlS8 0,800 1,000 1,000 0,600 0,800 1,000
Al9 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
A20 0,800 0,800 1,000 0,778 0,667 1,000
Average 0,840 0,900 1,000 0,762 0,811 1,000

Table 4.8 Valeurs de précision pour notre approche et
les approches sac-de-mots et n-gramme.
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Notre processus obtient de meilleurs résultats que les approches sac-de-mots et
n-grammes. Notre processus est capable de faire des rapprochements corrects entre les

résumés traitant du méme contexte. Il est par conséquent plus précis que les autres approches.

Nous avons utilis¢ le test des rangs signés de Wilcoxon dans le but d’étudier la
signification statistique de 1’amélioration des valeurs de précision apportée par notre
processus. Nous avons calculé les p-values entre notre systéme et les autres approches et les
résultats sont résumés dans la Table 4.9.

Les p-values obtenues avec le test Wilcoxon sont inférieures a 0.01. Ce sont des p-values
trés significatives qui nous permettent de conclure que notre processus est capable de

regrouper les résumés par contexte plus correctement que les approches sac-de-mots et

n-grammes. D’autres résultats sont résumés dans la Table 4.10.

Notre approche /

Notre approche

R-precision

sac-de-mots / n-gramme
P-value & P5 0.000213431 0.0089409
P-value a 0.0000638361 0.000219794

Table 4.9

résultats du test de Wilcoxon.
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Notre approche Sac-de- N-
Textl Text2 contexte | contribution dom'am'e globale mots gramme
d’application
Al.clustering | A3.clustering | 1.000000 0.400673 1.000000 0.622424 | 0.724688 | 0,352187
A2.clustering | Al0.clustering | 0.982456 0.486622 0.112994 0.652692 | 0.198869 | 0,050761
A15.clustering | Al6.clustering | 1.000000 0.188889 0.000000 0.469000 | 0.470623 | 0,108580

Table 4.10 Comparaison entre notre approche et les approches sac-de-mots et n-gramme.

- Le contenu des résumés A1, A2, A3 et AI0 indique une grande similarité¢ entre les
résumés (A1-A3) et les résumés (A42-A10). Ces deux paires de résumés traitent du méme
contexte, utilisent les mémes algorithmes et exploitent des ontologies pour résoudre des
problématiques similaires a priori. Comme le montre la Table 4.10, notre approche permet de
sélectionner ces résumés comme étant suspects, alors que les approches sac-de-mots et n-
grammes sélectionnent uniquement les résumés (4/-43). Al et A3 utilisent globalement les
mémes mots dans leur contenu Alors que pour les résumés 42 et A10, leur contenu est décrit
avec différents mots et différentes phrases, mais les deux résumés se focalisent sur la sélection
des caractéristiques pour représenter les clusters en exploitant une ontologie et utilisent le
méme algorithme de classification. Notre approche est capable de capturer le sens des
résumés et retient donc ces deux résumés pour un examen complet de leurs articles
correspondants.

- L’approche sac-de-mots indique un rapprochement entre les résumés 475 et A16. Ces
deux résumés ont une similarité €¢levée alors que les auteurs de ces deux résumés utilisent
différentes méthodes dans leurs contributions. Notre approche a 1’avantage de comparer les
résumés a trois niveaux. Avec notre processus, la similarité au niveau contribution entre A/5
et 416 indique une valeur tres faible, ce qui signifie que les méthodes utilisées par les auteurs
pour résoudre leur problématique sont différentes. Nous pouvons alors conclure que méme si
ces deux résumeés présentent des contextes similaires, le risque de plagiat est faible.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit notre approche permettant de calculer la similarité des
documents. Nous nous intéressons particuliérement aux résumés des articles scientifiques. Le
calcul de la similarité des textes se fait sur la base de la comparaison des résumés rattachés a
une méme ontologie de domaine. Cette similarité est basée sur les graphes correspondant au
contenu des textes.

Notre approche met en ceuvre un processus d’enrichissement des graphes a travers la
construction de périmétres sémantiques des textes et par la comparaison de leurs graphes. Une
similarité non explicitement exprimée dans les textes est déduite.

Nous avons proposé¢ de décomposer le texte des résumés scientifiques en trois zones :
contexte, contribution et domaine d’application. Le processus calcule alors des similarités
partielles permettant de faire ressortir les notions communes a deux résumés. Les résumés
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sont regroupés en fonction de leur contexte et triés par ordre décroissant de leur similarité
globale.

L’objectif de notre approche est de retrouver des résumés suspects. Elle présente
I’avantage de comparer le contenu des résumés a trois niveaux. L’examen de chaque
similarité partielle obtenue nous permet de conclure sur I’existence d’un risque de plagiat.

Les résultats obtenus par les expérimentations menées sur un ensemble de résumés
d’articles scientifiques montrent que notre processus est plus performant que les processus
conventionnels et souligne les avantages apportés par I’enrichissement des graphes et par la
décomposition des résumés en parties distinctes.

Dans le dernier chapitre, nous allons expliciter les différentes applications que nous avons
développées pour mettre en ceuvre les différentes étapes de notre approche.
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Chapitre 5

Architecture des processus

5.1 Introduction

Les chapitres précédents ont permis d’expliquer la conception des processus composant
notre approche. Pour expérimenter notre approche et pour la comparer aux approches
existantes, nous avons développé cinq applications. Les différentes étapes de réalisation ainsi
que les outils utilisés sont présentés dans ce qui suit.

5.2 Mise en ceuvre des différents processus

Notre implémentation inclut cinq applications. Deux d’entre elles correspondent a notre
approche qui prend en charge la classification des documents (section 5.2.1 ) et le calcul de la
similarité des textes (section 5.2.3) et les trois autres correspondent a la prise en charge des
approches conventionnelles (sections 5.2.2, 5.2.4 et 5.2.5). L’objectif étant d’évaluer les
approches individuellement et de comparer ensuite leurs résultats. Ces applications sont
implémentées en langage Java (version 7) en utilisant des API telles que Stanford Pos
Tagging (version 3.7.0), Weka [Hall et al. 2009] (version 3.6.0), JDOM' (version 2.0.4) et
Rita [Howe, 2009] (version 1.0.64) qui inclue un ensemble de bibliothéques dont JWNL. Les
ressources externes utilisées sont WordNet [Miller et al., 1995] (version 2.0), WordNet
Domains [Magnini et al, 2000] (version 3.2) et une ontologie du domaine de la classification
des documents que nous avons construite. Les applications comportent un ensemble de
modules permettant d’effectuer des traitements spécifiques. Le contenu de chaque document
des deux collections que nous avons utilisées est placé dans un fichier texte. L’ensemble des
documents est placé dans un dossier. Les différentes applications et leur architecture sont
données ci-dessous :

1. Classification sémantique des documents (CBO).

2. Classification en utilisant les classifieurs conventionnels.
3. Similarité sémantique des documents.

4. Sac-de-mots.

5. N-grammes.

U http://www.jdom.org/
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5.2.1 Classification sémantique des documents (CBO)

Cette application implémente la classification des documents que nous avons définie
(CBO). Les différents modules de 1’application sont résumés dans la Figure 5.4. A I’entrée de
I’application, nous avons :

- Le fichier texte listedomaines.txt contenant les différents domaines définis dans WordNet
Domains. Nous avons construit ce fichier en parcourant le fichier wn-domains-3.2.txt. La
Figure 5.1 donne un extrait des fichiers listedomaines.txt.

- Le fichier texte listOntologies.txt qui contient les domaines choisis par I'utilisateur pour
classifier les documents. La Figure 5.2 montre un exemple du fichier listOntologies.txt.

- La collection de documents a classifier. Les documents de la collection sont choisis par
I’utilisateur et placés dans un dossier que 1’application va exploiter. Un extrait de la collection
utilisée par cette application est donné par la Figure 5.3.

|| test.txt |J] TagText.java |J] Principal java E [J] Main.java 2 listDomaine... 82 P11 = C

acoustics =
adwinistration
agriculture
anatomy

animal hushandry
animals
anthropology
applied science
archaeology
archery
architecture
art

artizanship
astrology
astronsutics
aStronomy
athletics
atomic _physie
aviation
hadminton
banking
hasehall

haskethall ~
il y

Figure 5.1 Extrait de listedomaines.txt.
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buiin5g buildings
builen buildings

builisz buildings
buils3 buildings
builog< buildings
builass buldings
builsé buildings
buil067 buildings
builass buldings
builnsg buildings
buil07 0. buildings
builo71 buildings
builn72 buildings
builn?3 buildings
builo74 buildings
buil?5 buildings
builo7s buildings
builo?7 buildings
buil?a buildings
buil?3 buildings
builosa.buildings
buiina1 buildings
builngz buildings
buil083 buildings
buil0g4. buildings
builnEs buildings
buil0ge buildings
builag7 buldings
builnga buildings
buil089 buildings

|

2 *istOntolog... &2 )] Principal.java =] listDomaine. .. [J] TagT

COmpUcer science
mathematics

physics
politics
misic

lawr
EConomy
medicine
chemistry
buildings

Figure 5.2 Exemple du contenu de listOntologies.txt.

builnan, buildings
buil1 , buildings
builn9z, buildings
builna. buildings
builos4, buildings
builn9s, buildings
builoos. buildings
builn97. buildings
builD9&, buildings
builoes. buildings
buil100. buildings
CHIOOT chemistry
CHIO1_mat.chemiskry
CHIODZ. chemistry
CHIOZ _mak, chernistry
CHIOO3. chemistry
CHIOS_phy .chemistry
CHINO4 chemistry
CHIO4_mat.chemiskry
CHINOS chemistry
CHINOG chemistry
CHIOO?..chemistry
CHINOG chemistry
CHIDS. chemistry
CHIOLO chemistry
CHIO11 chemistry
CHIOLZ chemistry
CHID13 chemistry
CHIOL4.chemistry
CHIOLS. chemistry
CHIDIG chemistry

[ cHIa1 7. chemistry
= cHio18. chemistry
=] cHio19, chemistry
[ cHIaz0. chemistry
=) ezt chermistry
= chiozz, chemistry
& cHnz3. chermistry
] cHmnz4. chermistry
&= cHiozs. chemistry
& crnze. chemistry
[ cHmz?. chermistry
= cHiozs, chemistry
=] cHioza. chemistry
=] cHIO30. chemistry
=l cHIn31. chemistry
[ cHInsz. chemistry
=] cHIO33. chemistry
=l cHIn34. chemistry
[ cHInss. chemistry
= cHIO36. chemistry
= cHIns7. chemistry
[l cHIn3E. chemistry
[ cHIz9. chemistry
[ cHm40. chermistry
=] chio41, chemistry
=] cHr42. chermistry
[ cHm43, chermistry
= cHioa4. chemistry
& crin4s. chermistry
[ 4. chermistry
= cHio47. chemistry

CHIN43. cheristry
CHIN49 chemistry
CHIOSO chemistry
CHINS1 . cheristry
CHINGZ  cheristry
CHIS3 chermistry
CHIDSH. cheristry
CHINGS. cheristry
CHIOSE chemistry
CHIDS? .cheristry
CHINSA. cheristry
CHIOSS chemistry
CHIGO chermistry
CHIDG . cheristry
CHIGZ chemistry
CHINGS chemistry
CHIDG cheristry
CHIGS chemistry
CHING chemistry
CHING? .cheristry
CHIGS chermistry
CHINGS chermistry
CHINF?. cheristry
CHID1  chermistry
CHIO7Z chemistry
CHIN?3. cheristry
CHINP4, cheristry
CHIO?S chemistry
CHINTS. cheristry
CHIN?. cheristry
CHIO?S chemistry

CHID7S, chemistry
IMFOO1 , computerscience
IMFO1 _mat, compukerscier
IMFO0Z, compukerscience
IMFOO3, computerscience
IMFOO4, computerscience
IMFOO0S, computerscience
INFO0G, computerscience
IMFOO7, compukerscience
IMFOOSE, computerscience
INFOO9, cormputerscience
IMFO10, compukerscience
IMFO11, computerscience
INFO12, computerscience
IMFO13, compuberscience
INFO14, computerscience
IMFO15. computerscience
INFO16, computerscience
INFO17. computerscience
IMFO18, computerscience
IMNFO19, computerscience
IMNFOZ0, computerscience
IMFO21, compukerscience
IMNFO22, computerscience
IMNFOZ3, computerscience
IMFO24, compukerscience
IMNFO25, computerscience
INFO26, compukerscience
INFOZ7. computerscience
INFO28, computerscience
IMNFO29, compukerscience

»

Figure 5.3 Extrait de la collection de documents utilisée par le processus CBO.
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Le déroulement du programme s’effectue de la fagon suivante :
Division du texte en paragraphes, phrases, mots.

Le document est divisé en paragraphes, les paragraphes en phrases et les phrases en mots.
La position des paragraphes dans le document, la position des phrases dans les paragraphes et
la position des mots dans les phrases sont mémorisées.

Annotation des mots par leur type.

Les mots des phrases sont annotés par leur type (nom, verbe, adjectif, etc.) en utilisant
I’ API Stanford Pos Tagging.

Projection sur WordNet : extraction des termes et des synsets.

Les mots annotés de chaque phrase sont ensuite projetées sur WordNet pour extraire les
termes et les synsets correspondant a ces termes. L’API JWNL est utilisée. Sachant que
WordNet est divisé en plusieurs fichiers regroupant les synsets par type: (data.noun,
data.verb, data.adj et data.adv), seuls les noms sont pris en considération.

Projection sur WodNet Domains : selection des synsets pour les domaines
séléctionnés.

Les synsets extraits a 1’étape précédente sont filtrés pour ne retenir que les synsets relatifs
aux domaines retenus pour la classification. Pour cela le fichier WordNet Domains est utilisé.
Ce fichier présente dans chaque ligne, un numéro de synset et les domaines ou ce synset
possede un sens.

Désambiguisation locale.

- Une désambiguisation locale est réalisée au niveau de chaque domaine. Elle permet de
choisir parmi les synsets correspondant a un terme donné de la phrase, le synset le plus
approprié. La distance entre synsets est calculée en utilisant la mesure Rita.

Classification.

La classification est réalisée en derniére étape. Elle calcule un score pour chaque domaine
et pour chaque document de la collection. Le résultat est ensuite donné dans un fichier résultat
qui résume pour chaque document, le score obtenu par chaque domaine de la liste retenue.
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Collection de

documents

k.

Division du texte en
paragraphes,

phrases, mots

¥

Annotation des mots

parleur type

k J

Zélection des
domaines

Projection surwordnet : extraction

des termes et des synsets

—~

Wordhlet

Projection survwordMet domains :

Selection des synsets pourles

domaines sélectionnés

Wiordhet

Domains

Désambiguisation

|ocale

L 4

Classification

Fichier

résultat

Figure 5.4 Classification des documents avec CBO.

5.2.2 Classification en utilisant les classifieurs conventionnels

123

Nous avons développé cette application pour représenter les documents par des vecteurs
de termes qui seront utilisés par les classifieurs conventionnels (SMO, Naive bayes et J48)
définis dans Weka. L’architecture de 1’application est donnée dans la Figure 5.5. Cette

application est composée des

étapes suivantes :

- Le texte des documents est divisé en phrases puis en mots.

- Les mots sont annotés par leur type.

Ces deux premicres ¢étapes sont identiques a celles utilisées dans [’application

classification sémantique (cf.

section 5.2.1).
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- Pour I’indexation des documents, les lemmes des noms, des verbes et des adjectifs
extraits des documents sont retenus. De ce fait, les mots vides ne sont pas pris en
considération et sont éliminés automatiquement. Les poids des mots basé sur #f~ifd sont
calculés. Les documents sont représentés par des vecteurs dont les dimensions sont les poids
des lemmes des mots retenus.

- Ensuite, les documents indexés a 1’étape précédente sont présentés avec le format Arff de
Weka pour €tre utilisés par les classifieurs conventionnels. L’API Weka est utilisée. Le fichier
résultat constitue I’entrée des différents classifieurs conventionnels.

Collection de

docurments

v

Division du texte en Annotation des mots

phrases, mots parleur type

Indexation des documents :

représentation vectorielle

l

Préparation du Fichier
Weka.arff

v

Classification avec Weka

L 4

Résultat des dassifieurs

conventionnels

Figure 5.5 Classification avec les classifieurs conventionnels.

Dans Weka, I’algorithme correspondant au classifieur SVM est implémenté sous le nom
de SMO [Platt, 1998][Keerthi et al., 2001][Hastie et al., 1998], le classifieur arbre de
décision est implémenté sous le nom de J48 [Quinlan 1993] et le classifieur probabiliste sous
le nom de Naive bayes [John et al., 1995].
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5.2.3 Similarité sémantique des documents

Cette application met en ceuvre notre processus de calcul de la similarité des résumés
scientifique. Nous avons construit un corpus contenant les résumés des articles scientifiques
traitant de la classification des documents (supervisée et non supervisée). Ce corpus est extrait
du Web. Nous avons ¢galement construit une ontologie relative au domaine de la
classification des documents. Cette ontologie a une profondeur égale a 6 et contient 109
concepts reliés entre eux par des relations is-a et des relations transversales. Chaque concept
de I’ontologie est annoté avec les zones que nous avons définies. Les différents modules de
cette application sont résumés dans la Figure 5.11.

5.2.3.1 Représentation des informations relative a I’ontologie
"classification des documents"

L’application Similarité¢ sémantique des documents exploite les algorithmes définissant les
processus de projection et de désambiguisation utilisés dans 1’application CBO (cf. section
5.2.1). Pour cela, nous nous somme inspirés de WordNet pour présenter les informations
relatives a notre ontologie. Rappelons que les informations relatives a WordNet sont
représentées dans des fichiers textes. WordNet crée un fichier texte par type de synset :
data.noun pour représenter les synsets de type nom et leurs relations, data.verb pour
représenter les synsets de type verbe et leurs relations etc. WordNet possede également des
fichiers index pour chaque type de synset pour représenter les synsets et leurs numéros
(index.noun, index.verb etc.).

Les fichiers textes créés sont comme suit :

- Un fichier texte data.noun pour représenter les concepts et les relations is-a reliant les
concepts. Chaque ligne du fichier correspond a un concept. Un concept est représenté par un
numéro, un label, le nombre de ses synonymes, ses synonymes, son concept parent
(représenté par le symbole @), ses concepts fils (représentés par le symbole ~) et un glossaire.
La Figure 5.6 donne un extrait de ce fichier.

00001943 03 n 02 automatic_classification 0 automatic_categorization O 004 B 00001740 n 0000 ~ 00002596 n 0000 ~ 00002130 n 0000 ~ 00002308 n 0000
00002130 03 n 03 unsupervized classification 0 unsupervized categorization 0 clustering O 003 B 00001949 n 0000 ~ 00002722 n 0000 ~ 00002856 n 00OC
00002308 03 n 05 supervized classificarion 0 supervized categorization 0 supervized wachine learning 0 classification O categorization O 005 @ oooc

00002586 03 n 01 dataless_classification O 001 @ 00001942 n 0000 |
00002722 03 n 02 hierarchical document _clustering 0O hierarchical clustering 0 001 @ 00002130 n 0000 |
00002856 03 n 01 standard_partitional algorithm 0 003 @ 00002130 n 0000 ~ 00002598 n 0000 ~ 00003221 n 0000 |

00002998 03 n 06 Bi_section lmeans 0 bi section k means 0 bisecting lmeans 0 bisecting k weans O bi_k weans 0 bi Joweans 0 001 B Q0002856 n 0000 | ¢

00003221 03 n 02 Kmeans O k means 0 001 B 00002856 n 0000 |

00003336 03 n 02 hierarchical classification 0 hierarchical 0 001 @ 00002308 n 0000 |

00003477 03 n 03 multi_ lsbel classification O multi label 0 mlc 0 003 @ 00002308 n 0000 ~ 00003739 n 0000 ~ 00003550 n 0000 |
00003635 03 n 03 label ranking O ranking 0 lr 0 001 @ 00002308 n Q00O |

00003739 03 n 02 bp_mll 0 wulei lskel neural network 0 001 B 00003477 n 0000 |

00003850 03 n 02 wl_knn O wulti_lsbel knn O 001 B 00003477 n 0000 |

00003950 03 n 01 single class 0 004 @ 00002308 n 0000 ~ 0OO004092 n 0000 ~ 00004214 n 0000 ~ 00004492 n 0000 |

00004092 03 n 01 semantic_classification 0 001 @ 00003950 n 0000 |

00004214 03 n 02 statistical classification 0 clagssification algorithm O 008 @ 00003950 n 0000 ~ 00004633 n 0000 ~ 00004750 n 0000 ~ 00004356 n 0OC

00004482 03 n 01 syntactic classification 0 002 [ 00003950 n 0000 ~ 00005445 n 0000 |
00004633 03 n 02 dt 0 decision tree O 001 @ 00004214 n 0000 |
00004750 03 n 01 rocchio 0 001 @ 00004214 n 0000 |

Figure 5.6 Extrait du fichier data.noun
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- Un fichier texte index.noun contenant les labels des concepts avec leurs numéros. Un
extrait de ce fichier est donné par la Figure 5.7.

Figure 5.7 Extrait du fichier index.noun

- Un fichier texte transversale.noun contenant les relations transversales reliant les
concepts. Un extrait de ce fichier est donné dans la Figure 5.8.
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00012457 00012804 00013233 00015030

weight feature concept external resource

00012457 00012804 00014155

weight feature class

00015030 00013233 00012804 00014155

external resource concept feature class

Q0007998 00009978 00010861

corpus document docwnent type

Q00007995 00009978 00011501 00012804 Q0013233 00015030

corpus document representation LEature Concept EXLernsl resource
00007995 00009978 00011501 00012804 Q0012487

corpus document repressentation feature weight

00007998 00009978 00011501 00012804 Q0014155

corpus document repressentation feature class

00010861 00009978 00011501 00012804 Q0013233 00015030

docwrent type docuwmsht representation feature CONSept eXternal resource
00010861 00009978 00011501 00012804 Q0012487

docwrent type docuwmeht representation feature weight

00010861 00009978 00011501 00012804 Q0014155

docwrment type documeht representation feature class

00001949 00009978 00011501 OCOO12804 00013233 00015030

automatic classification document representation feature concept eXternal resource
00001945 00009978 00011501 OCOO12804 OO0O12487

automatic classification document representation feature weight
00001945 00009978 00011501 OCOO12804 OO0O014155

automatic classification document representation feature class
00001545 00009975 00007995

Figure 5.8 Extrait de transversale.noun

- Un fichier texte fichzone.noun pour annoter chaque concept avec la zone approprié¢e. Un
extrait de ce fichier est donné dans la Figure 5.9.

00001949 n autowmatic_classification 0 automatic_categorization £ contexte
00002130 n unsupervized classification 0 unsupervized categorization 0O clustering = contexte
00002308 n supervized classification 0 supervized categorization 0 classification 0 supervized machine learning 0 categorization z contexte
00002596 n dataless classificablon z contexte
00002722 n hierarchical document _clustering 0 hierarchical clustering z contribution
00002856 n standard partitional algorithm z contribution
00002998 n Bi_section_kmeans 0 bi_section k means 0 bisecting kweans 0 bisecting k means 0 bi_k means 0 bi_kmeans z contribution
00003221 n Kmeans 0 k_means z contribution
00003336 n hierarchical classification 0 hierarchical z contribution
00003477 n multi_lahel classification O multi_label 0 mlc z contribution
00003635 n lsbel ranking 0 ranking 0 lr = contribution
00003739 n bp_mll O mwulti_ label neural network z contribution
00003850 n wml_knn O multi label knn z contribution
00003250 n single_class z contribution
00004092 n sewantic_classification z contribution
00004214 n statistical classification 0 classification algorithm = contribution
00004492 n syntactic_classification z contribution
00004633 n dt 0 decision tree z contribution
00004750 n rocchio z contribution
00004856 n wote z contribucion
00004959 n hyperlink wvector_woting z contribution
00005081 n svm O support_wector mwachine z contribution
00005208 n knn O k_nearest_neighbor z contribution
00005331 n naive_baye 0 nb z contribution
n

00005445 coefficient_des_deux_ecarts z contribution

Figure 5.9 Extrait de fichzone.noun

- Un fichier domaine.txt jouant le réle du fichier WordNet Domains.

- Un fichier Xml arbre.xml définissant I’arborescence de notre ontologie. Cet arbre est
utilisé pour définir les numéros des branches et des sous-branches (cf. chapitre 4, Figure 4.1).
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5.2.3.2 Différentes modules de I’application

Division du texte en paragraphes, phrases, mots.

Le document est divisé en paragraphes, les paragraphes en phrases et les phrases en mots.
La position des paragraphes dans le document, la position des phrases dans les paragraphes et
la position des mots dans les phrases sont mémorisées.

Annotation des mots par leur type.

Les mots des phrases sont annotés par leur type (nom, verbe, adjectif, etc.) en utilisant
1I’API Stanford Pos Tagging.

Projection sur ’ontologie : extraction des termes et des concepts.

Les mots annotés de chaque phrase sont ensuite projetées sur I’ontologie pour extraire les
termes et les concepts correspondant a ces termes. L’API JWNL est utilisée ainsi que le
fichier index.noun.

Désambiguisation locale.

Une désambiguisation locale est réalisée. Elle permet de choisir parmi les concepts
correspondant a un terme donné de la phrase, le concept le plus approprié. La distance entre
concepts est calculée en utilisant la mesure Rita.

Construction du périmétre sémantique.

Le périmétre sémantique est construit pour les documents a comparer. A cet effet, des
concepts sont extraits de ’ontologie pour I’enrichissement des graphes en exploitant les
relations définis dans 1’ontologie. Pour retrouver le chemin reliant deux concepts, la
bibliothéque Rita est utilisée ainsi que le fichier transversale.noun.

Comparaison des graphes : enrichissement.

Les graphes des documents sont comparés deux a deux : Un enrichissement des graphes
est réalis€ en ajoutant et en calculant les poids des concepts représentant les graphes. La
bibliotheque Rita est utilisée pour retrouver le parent commun a deux concepts ainsi que le
concept parent d’un concept.

Construction de I’arbre XML.

Un arbre Xml est créé pour numéroter tous les concepts de 1’ontologie en fonction des
branches et des sous-branches auxquelles ces concepts appartiennent. Cette numérotation est
exploitée dans 1’équation qui calcule la similarit¢ des graphes en déterminant le nombre de
branches communes et le nombre de branches total composant les graphes a comparer
(cf. chapitre 4, section 4.2.3.2). Le fichier Xml est créé avec I’API JDOM?2. Un extrait de ce
fichier est donné dans la Figure 5.10.
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<noeud synset="00001949" nom="automatic classification" branche="1.2" niveau="2">
<noeud synset="00002596" nom="dataless classification" branche="1.2.1" niveau="3" s
<noeud synset="00002130" nom="unsupervized classification" branche="1.2.2" niveau="3">
<noeud synset="00002722" nom="hierarchical document clustering" branche="1.2.2.1" niveau="4" i
<noeud synset="00002856" nom="standard partitional algorithm' branche="1.2.2.2" niveau="4">
<noeud synsetc="00002998" an=“Bi_section_kmeans” hranche="1.2.2.2.1" niveau="5" />
<noeud SynIet="00003221" nom="Emeans" branche="1.2.2.2.2" niveau="5" />
</ noeud:>
</ noeud>
<noeud synset="00002308" nom="supervized classification" branche="1.2.3" nivesu="3">
<noeud synset="00003336" n0m=”hierarchical_classification“ hranche="1.2.3.1" niveau="4" />
<noeud synset="00003477" nom="multi label classification" branche="1.2.3.2" niveau="4">
<noeud synset="00003739" nom="bp ml1" branche="1.2.3.2.1" niveau="5" I
<nosud synset="00003850" now="ml knn" branche="1.2.3.2.2" niwveau="5" i
</ noeud:>
<noeud synset="00003635" nom="label ranking" branche="1.2.3.3" niveau="4" />
<noeud synset="00003950" now="single class" kbranche="1.2.3.4" niveau="4">
<noeud synsetc="00004092" n0m=“semantic_classification“ hranche="1.2.3.4.1" niveau="5" />
<noeud synset="00004214" now="statistical classification" branche="1.2.3.4.2" niveau="5">
<pnoeud =2ynset="00004633" nom="dt" branche="1.2.3.4.2.1" niveau="6" />
<poeud aynset="00004750" now="roochio" hranche="1.2.3.4.2.2" nivesu="6" />
<poeud 2ynset="00004856" now="vote" branche="1.2.3.4.2.3" niveau="&" />
<noeud synset="00004959" nom="hyperlink vector voting" branche="1.2.3.4.2.4" niveau="6" i
<poeud =2ynSet="00005081" now="svm" branche="1.2.3.4.2.5" niveau="&" />
<pnoeud =ynset="00005208" now="knn" branche="1.2.3.4.2.6" niveau="&" />
<nosud synset="00005331" now="maive bhaye" branche="1.2.3.4.2.7" niveau="6" £
</ noeud:>

Figure 5.10 Extrait de I’arbre XML relatif a I’ontologie classification des documents.

Calcul de la similarité.

La similarit¢ des graphes est ensuite calculée. Le processus parcourt le fichier
fichzone.noun pour déterminer a quelle zone est associé chaque concept appartenant aux
graphes. Le calcul de la similarité met en correspondance les concepts appartenant a la méme
zone. Le processus retourne deux fichiers résultats : un premier fichier contient les différentes
similarités entre documents comparés deux a deux. Un deuxiéme fichier contient les paires de
documents suspects.
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Figure 5.11 Calcul de la similarité sémantique des documents.

5.2.4 Sac-de-mots

Cette application permet de calculer la similarité des textes deux a deux en représentant le
contenu des documents par des vecteurs de mots. L’architecture de I’application est donnée
par la Figure 5.12.

- Les étapes permettant la division du texte en phrases et en mots, I’annotation des mots
par leur type et la représentation vectorielle des documents sont identiques a celles de
I’application classification avec Weka (cf. section 5.2.2).

- La similarité entre chaque paire de documents Di et Dj de la collection est calculée par la
mesure du cosinus. Les valeurs des différentes similarités sont résumées dans un fichier
résultat. Les résultats sont présentés sous forme d’un tableau ou les colonnes représentent
respectivement les documents Di, Dj et leurs Valeurs de similarité.
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Figure 5.12  Similarité des textes basée sur la représentation sac-de-mots.

5.2.5 N-grammes

Dans cette application, le découpage du texte d’'un document ne se fait pas de la méme
maniere que pour les applications précédentes. L architecture de I’application est donnée dans
la Figure 5.13.

- Le texte est découpé en un ensemble de n-grammes. La taille des n-grammes est choisie
par I'utilisateur.

- L’indexation des documents est basée sur le calcul du nombre d’occurrence et des
fréquences relatives des n-grammes.

- Des similarités entre chaque paire Di et Dj de document sont calculées en faisant varier
la valeur de n (donnée en entrée) et en utilisant deux équations (cf. chapitre 4, section 4.4.1).
Le but étant de choisir la combinaison (n, équation) qui donne le minimum de
rapprochements erronés entre documents. Les résultats sont ensuite résumés dans un fichier
résultat sous forme d’un tableau de 4 colonnes : Di, Di, les valeurs de leurs similarités (cf.
chapitre 4).
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Figure 5.13  Similarité des textes basée sur la représentation n-grammes

5.3 Conclusion

Notre implémentation inclut cinq applications. Leur indépendance permet leur utilisation
par d’autres applications.

- Classification sémantique des documents (CBO)

Dans cette application, nous avons implémenté la projection des mots d’un document sur
WordNet pour I’extraction des termes les plus longs et les synsets leur correspondant. Nous
avons également implémenté le processus de désambiguisation en utilisant la bibliotheque
Rita. Ces deux processus sont largement utilisés par des applications visant a donner une
représentation sémantique des documents en exploitant WordNet. Les parties du programme
associées a ces processus peuvent étre exploités par d’autres utilisateurs. Il suffit de les définir
en tant que modules.

- Similarité sémantique des documents

Cette application peut étre réutilisée pour calculer la similarité entre documents
appartenant a une autre ontologie. Il suffit d’introduire les informations de 1’ontologie dans
les différents fichiers textes que nous avons crées.
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- Classification en utilisant les classifieurs conventionnels

Ce programme peut étre exploité entiérement par toute application visant a classifier des
documents par les classifieurs implémentés dans Weka.

- Sac-de-mots et N-grammes

Ces programmes peuvent étre exploités par différentes applications nécessitant une
représentation vectorielle des documents soit par des mots, soit par des n-grammes. La
similarité¢ entre documents peut étre calculée en utilisant d’autres équations, il suffit de les
intégrer aux programmes.

Pour I’application n-gramme, |’utilisateur peur choisir la taille des n-grammes. Le
programme I’invite a introduire la valeur de » de son choix.
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Conclusion géneérale

Syntheése

Les travaux présentés dans cette thése se situent dans le contexte de 1’évaluation de la
similarit¢ des textes basée sur I’exploitation de ressources sémantiques. Une ressource
sémantique externe peut étre principalement un thésaurus ou une ontologie. Ces ressources
représentent des connaissances dans une structure reliant des concepts par un ensemble de
relations. D’importants travaux se focalisent sur la construction de ressources sémantiques et
de nombreuses ressources externes sont disponibles dans la littérature.

Le calcul de la similarité des textes est nécessaire pour plusieurs applications ayant
recours au traitement du langage naturel. La similarité peut étre évaluée au niveau mot, au
niveau phrase et au niveau document. Les approches contextuelles considérent un mot
relativement a son contexte d’apparition. Ces approches se basent sur I’hypothése qui stipule
que DI’information contextuelle donne une bonne approximation du sens des mots. Les
approches récentes visent alors a donner une représentation conceptuelle des documents basée
sur des ressources externes.

Dans notre travail, nous nous sommes intéressés a l’introduction des ontologies a
différents niveaux de notre approche. Nous avons présenté plusieurs contributions permettant
de donner une représentation sémantique des documents sous forme de graphes basée a la fois
sur le contexte d’apparition des termes du document et sur 1’exploitation des connaissances
représentées par des ontologies.

Une premiere contribution de ce travail est la détermination de la similarité globale des
textes déduite a partir du contexte dans lequel s’inscrit leur contenu. Cette similarité repose
sur une classification sémantique des documents. Le classifieur proposé utilise en entrée un
ensemble d’ontologies de domaine. Plusieurs étapes sont alors nécessaires pour déterminer
quelle ontologie représente le mieux le contenu d’un document.

Une premicre étape consiste a projeter les termes du document sur les différentes
ontologies pour extraire de chaque ontologie, les concepts qui leur correspondent. Pour un
terme donné, plusieurs concepts d’une méme ontologie peuvent étre candidats. Une étape de
désambiguisation locale est alors nécessaire.
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Le processus de désambiguisation locale constitue notre deuxiéme contribution. Ce
processus tient compte de la distance sémantique séparant le terme ambigu de ses voisins non
ambigus, les plus proches dans un contexte donné. Ce processus est répété de fagon récursive
et sur trois niveaux en considérant d’abord le niveau phrase, puis le niveau paragraphe et
enfin le niveau document. A D’issue de cette ¢tape, un document posséde plusieurs
représentations conceptuelles extraites a partir des ontologies considérées. Une dernicre étape
calcule pour chaque document, le score obtenu par les différentes ontologies. Le classifieur
associe alors un document a 1’ontologie qui obtient le meilleur score.

Pour évaluer notre classifieur sémantique, nous avons utilis¢ deux ressources
sémantiques : WordNet et WordNet Domains et nous avons sélectionné un ensemble de
domaines a partir de WordNet Domains que nous avons associé a des ontologies de domaine.
Nous avons construit une collection de documents contenant des résumés d’articles
scientifiques extraits a partir du corpus Muchmore et des sites Web des journaux spécialisés
dans les domaines retenus. Nous avons comparé les résultats de notre classifieur a ceux
obtenus par trois classifieurs conventionnels. Les résultats ont montré les performances de
notre classifieur qui a permis d’améliorer les résultats de la classification des documents.

Notre troisiéme contribution concerne le calcul de la similarité des textes. Les ontologies
sont également utilisées dans ce traitement. La similarité des textes telle que nous 1’avons
définie repose sur 1’idée que le sens d’un document est décrit par les termes explicitement
cités dans son contenu mais peut étre complété par une information implicite déduite a travers
les liens sémantiques reliant les termes dans leur contexte et a travers le parcours de
I’ontologie. Nous avons introduit la notion de périmétre sémantique qui a pour objectif
d’enrichir les graphes initiaux des documents construits par le classifieur sémantique. Cette
notion de périmétre sémantique nous permet de mettre en valeur des informations implicites
qui seront utilisées lors de la comparaison des graphes des documents. Un enrichissement
mutuel des graphes est réalisé a cette étape permettant ainsi de retrouver une similarité entre
textes abordant des sujets similaires en utilisant des mots différents. Nous avons défini un
poids pour les concepts. Ce poids indique la présence explicite ou implicite des concepts dans
le document. Nous avons également proposé une mesure pour mesurer la similarité des
documents

Parmi les nombreux domaines d’application possibles de notre approche, nous nous
sommes intéressés a la détection de plagiat dans les articles scientifiques. Notre objectif est de
retrouver des similarités entre deux articles a travers I’examen de leurs résumés. Une derniére
contribution de ce travail est représentée alors par la structuration des résumés en trois parties
distinctes appelées zones. Le but étant d’extraire les notions relatives a chaque zone et de
comparer ensuite le contenu des zones de méme type. Les zones définies sont le contexte, la
contribution et le domaine d’application. Nous considérons que ces trois parties se retrouvent
dans la plupart des résumés scientifiques. Des similarités partielles relatives a chaque zone
sont calculées puis combinées pour calculer une similarité globale. Les résumés sont triés par
ordre décroissant de leur similarité globale. Des seuils déterminés par expérimentation pour
les différentes similarités calculées permettent de retenir les documents suspects représentant
un risque de plagiat.
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Pour évaluer notre approche, nous avons congu une structure ontologique du domaine de
la classification des documents et un corpus contenant des résumés d’articles scientifiques
relatifs a ce domaine. Les résultats sont ensuite comparés a ceux de deux approches
conventionnelles. La premiére approche sac-de-mots représente le contenu des documents par
un ensemble de mots indépendants les un de autres. La deuxiéme approche n-grammes divise
le contenu des résumés en un ensemble de n-grammes ou n défini le nombre de caractéres
consécutifs formant un n-gramme. Ces deux approches ne considérent évidemment ni le sens
des mots, ni le sens du document dans leur représentation et dans le processus d’appariement
des documents. Les résultats obtenus montrent que notre processus obtient de meilleurs
résultats et permettent de conclure sur I’intérét d’une telle approche.

Perspectives

Les perspectives envisageables pour nos travaux portent sur les points suivants.

Un premier point concerne I’annotation sémantique des concepts au sein d’une ontologie
de domaine. Pour le calcul de la similarité des résumés, nous avons annoté les concepts
représentant une ontologie par les trois zones que nous avons définies. Cette annotation a été
réalisée manuellement pour 1’ontologie du domaine de la classification des documents que
nous avons construite. Pour compléter notre approche, une annotation automatique ou semi
automatique des concepts est nécessaire. Nous pouvons nous inspirer des travaux menés sur
WordNet Domains ou certains concepts sont annotés manuellement. A partir de ces concepts
et en parcourant les différentes relations entre concepts dans la structure de I’ontologie,
I’annotation des autres concepts peut étre définie.

Un deuxiéme point concerne 1’extraction des termes d’un document. La projection telle
qu’elle est réalisée extrait les termes qui possedent un sens dans 1’ontologie sur laquelle le
document est projeté. Le sens retenu pour ce terme ne correspond pas toujours au sens réel du
terme dans la phrase. La combinaison de ce terme avec d’autres mots contigus dans la phrase
peut correspondre a un concept d’un autre domaine non considéré dans le processus de
projection. Pour limiter 1’extraction erronée des termes dans le processus de classification
impliquant différentes ontologies de domaine, il serait intéressant d’utiliser dans un premier
temps, la ressource WordNet pour extraire une liste de groupes de mots qui sera ensuite
exploitée pour ne retenir que les termes ayant un sens pour les domaines concernés par le
processus de classification.

Un troisiéme point consiste a sélectionner les concepts liaison a retenir, notamment lors de
I’exploitation des documents de taille plus importante que celle les résumés. Le périmetre
sémantique des documents pourrait éventuellement nécessiter une adaptation puisque les
notions abordées dans ces documents peuvent étre variées et les termes pourraient €tre tres
¢loignés dans la structure de I’ontologie. Les concepts liaison a rajouter seraient alors en
grand nombre et pourraient faire ressortir trop de notions différentes. Le calcul de la similarité
entre documents pourrait alors étre affecté. Une sélection des concepts liaison doit étre
réalisée pour ne garder que les concepts liaisons dont le poids ne doit pas étre inférieur a un

certain seuil. Ce dernier sera défini par expérimentation.
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Un quatrieme point concerne 1’évaluation du processus de désambiguisation locale dans
des taches de désambiguisation (WSD) en utilisant différentes ressources telles que WordNet
et MeSh. La désambiguisation locale constitue 1’'un des traitements composant le processus de
la classification sémantique des documents. Elle permet de sélectionner pour un terme
ambigu, le concept approprié parmi les concepts candidats au sein d’'une méme ontologie.

Une cinquieéme perspective porte sur [’utilisation de notre approche de calcul de la
similarité¢ des textes dans d’autres taches. Une application possible pourrait étre envisagée
dans le domaine de la recherche d’information. Notre processus fonctionne en deux phases.
La premicre phase permet de faire un regroupement en fonction du contexte global des
documents autour d’une méme ontologie de domaine et une deuxieéme phase calcule la
similarité¢ des textes en réalisant un rapprochement plus affiné des contenus des documents.
Notre approche serait capable de retourner les documents pertinents relativement aux requétes
des utilisateurs comme par exemple constituer un fond documentaire pour un théme donné ou
la requéte peut €tre un document entier. Le poids des concepts, calculé dans le processus de
classification, peut étre exploité afin de trier les documents par ordre décroissant de similarité.
Une comparaison avec la pondération #f-idf peut étre réalisée afin de déterminer 1’apport de
notre pondération sur 1’évaluation de la pertinence des documents.
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