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RESUME

Avec l'essor du Big Data, le traitement du Volume, de la Vélocité (crois-
sance et évolution) et de la Variété de la donnée concentre les efforts des
différentes communautés pour exploiter ces nouvelles ressources. Ces nou-
velles ressources sont devenues si importantes, que celles-ci sont considérées
comme le nouvel « or noir ». Au cours des dernieéres années, le volume et la
vélocité sont des aspects de la donnée qui sont maitrisés contrairement a la
variété qui elle reste un défi majeur. Cette these présente deux contributions
dans le domaine de mise en correspondance de données hétérogenes, avec
un focus sur la dimension spatiale.

La premiere contribution repose sur un processus de mise en corres-
pondance de données textuelles hétérogenes divisé en deux étapes : la
georepresentation et le geomatching. Dans la premiére phase, nous proposons
de représenter la dimension spatiale de chaque document d’un corpus a
travers une structure dédiée, la Spatial Textual Representation (STR). Cette
représentation de type graphe est composée des entités spatiales identifiées
dans le document, ainsi que les relations spatiales qu’elles entretiennent.
Pour identifier les entités spatiales d'un document et leurs relations spatiales,
nous proposons une ressource dédiée, nommée GEopICT. La seconde phase,
le geomatching, consiste a mesurer la similarité entre les représentations gé-
nérées (STR). S'appuyant sur la nature de la structure de la STR (i.e. graphe),
différents algorithmes de graph matching ont été étudiés. Pour évaluer la
pertinence d"une correspondance, nous proposons un ensemble de 6 criteres
s’appuyant sur une définition de la similarité spatiale entre deux documents.

La seconde contribution repose sur la dimension thématique des données
textuelles et sa participation dans le processus de mise en correspondance
spatiale. Nous proposons d’identifier les themes apparaissant dans la méme
fenétre contextuelle que certaines entités spatiales. L'objectif est d’induire
certaines des similarités spatiales implicites entre les documents. Pour cela,
nous proposons d’étendre la structure de la STR a l'aide de deux concepts :
Ventité thématique et de la relation thématique. L'entité thématique repré-
sente un concept propre a un domaine particulier (agronome, médical) et
représenté selon différentes orthographes présentes dans une ressource
terminologique, ici un vocabulaire. Une relation thématique lie une entité
spatiale a une entité thématique si celles-ci apparaissent dans une méme
fenétre contextuelle. Les vocabulaires choisis ainsi que la nouvelle forme de
la STR intégrant la dimension thématique sont évalués selon leur couverture
sur les corpus étudiés, ainsi que leurs contributions dans le processus de
mise en correspondance spatiale.






ABSTRACT

With the rise of Big Data, the processing of Volume, Velocity (growth
and evolution) and data Variety concentrates the efforts of communities to
exploit these new resources. These new resources have become so important
that they are considered the new "black gold". In recent years, volume and
velocity have been aspects of the data that are controlled, unlike variety,
which remains a major challenge. This thesis presents two contributions
in the field of heterogeneous data matching, with a focus on the spatial
dimension.

The first contribution is based on a two-step process for matching hetero-
geneous textual data : georepresentation and geomatching. In the first phase,
we propose to represent the spatial dimension of each document in a corpus
through a dedicated structure, the Spatial Textual Representation (STR). This
graph representation is composed of the spatial entities identified in the
document, as well as the spatial relationships they maintain. To identify the
spatial entities of a document and their spatial relationships, we propose
a dedicated resource, called GEopict. The second phase, geomatching, com-
putes the similarity between the generated representations (STR). Based on
the nature of the STR structure (i.e. graph), different algorithms of graph
matching were studied. To assess the relevance of a match, we propose a
set of 6 criteria based on a definition of the spatial similarity between two
documents.

The second contribution is based on the thematic dimension of textual
data and its participation in the spatial matching process. We propose to
identify the themes that appear in the same contextual window as certain
spatial entities. The objective is to induce some of the implicit spatial simila-
rities between the documents. To do this, we propose to extend the structure
of STR using two concepts : the thematic entity and the thematic relationship.
The thematic entity represents a concept specific to a particular field (agro-
nomic, medical) and represented according to different spellings present in
a terminology resource, in this case a vocabulary. A thematic relationship
links a spatial entity to a thematic entity if they appear in the same window.
The selected vocabularies and the new form of STR integrating the thematic
dimension are evaluated according to their coverage on the studied corpora,
as well as their contributions to the heterogeneous textual matching process
on the spatial dimension.
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INTRODUCTION

1.1 CONTEXTE

Durant les derniéres décennies, nous avons assisté a la diffusion
des systémes d’informations dans les différentes communautés scien-
tifiques, industrielles et plus récemment, avec plus d’intensité, dans la
sphere publique. A la base de ces systémes d’informations, la Donnée,
qui par son volume et sa variété présente de nouvelles opportunités
mais aussi de nouveaux défis. Ces nouveaux volumes de données sont
caractérisés généralement par les 3V du Big Data (GANDOMI et HAIDER,
2015; SAGIROGLU et SINANC, 2013) : le Volume, la Vélocité et la Variété.
La Volumétrie et la Vélocité reposent sur 1’actualisation, le stockage,
et le transfert de données. Différents domaines tels que le datawarehou-
sing se spécialisent dans 1’optimisation du stockage et de 1’accés a ces
volumes. A travers la diversité de domaines, différentes structures de
données sont produites. Cette diversité est représentée par le troisieme
V du BigData, la Variété ou Hétérogénéité de la Donnée. Dans les
travaux menés au cours de cette thése, nous nous sommes concentrés
sur la dimensions hétérogene de la donnée.

La définition de I'hétérogénéité de la donnée est tres large et dépend
de son contexte d’utilisation. Plusieurs contributions scientifiques s’ap-
puient sur l'utilisation de données hétérogenes au sein de modeles
d’analyse. Par exemple, les modeles de prédiction météorologique
reposent sur différentes sources de données (i.e. capteurs) avec une
fréquence de capture et des unités de mesures différentes. Dans cet
exemple, 'hétérogénéité est fondé sur la diversité des variables utili-
sées. Dans nos travaux, nous nous intéressons sur la mise en corres-
pondance de données textuelles hétérogenes. Plus particulierement,
nous nous focalisons sur la mise en correspondance de données hé-
térogénes selon différents aspects des données : thématique, spatial
et temporel. Ici, 'hétérogénéité est associée a la variété du conteneur,
du structurant de la données. Nous caractérisons comme données
textuelles hétérogeénes, toutes données représentées a ’aide de chaines
de caracteres, ce qui inclue : articles de presse, articles scientifiques,
tableaux, ...
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1.2 PROBLEMATIQUES

Nos travaux se concentrent sur la mise en correspondance de don-
nées textuelles hétérogenes. Durant cette these, les différentes contribu-
tions doivent répondre a deux problématiques suivantes : la mise en
correspondance de données et la prise en compte de ’hétérogénéité
de la donnée.

1.2.1  Mise en correspondances de données

La mise en correspondance de données consiste a mettre en relation
deux unités de données faisant référence a un ou plusieurs mémes
objets (CHRISTEN, 2012). Dans nos travaux, nous nous focalisons sur la
mise en correspondance de données hétérogeénes selon trois de leur
propriétés ou dimensions : la thématique, la spatialité et la temporalité.
La dimension thématique regroupe les sujets abordés dans la donnée.
La dimension spatiale se concentre sur la configuration spatiale de la
donnée. Enfin, la dimension temporelle situe la donnée dans le temps.

L'intégration de 1'hétérogénéité dans le processus de mise en corres-
pondance permet d’augmenter la couverture de données exploitables,
notamment pour des systémes de Recherche d’Information (SALTON et
BUCKLEY, 1991 ; SHAW, MIAN et YADAV, 2002). Dans le cas des données
textuelles, différents domaines d’applications comme la génération
de résumé automatique (ALLAHYARTI et al., 2017; PORTET et al., 2009),
les systémes de Question-Réponse (VOORHEES, 1999, 2001, 2003), ou
encore l'analyse de corpus (Kuang, CHOO et PARK, 2015; MEHLER,
2008) bénéficient de telles contributions.

La prise en compte du caractere hétérogene des données engendre
des verrous scientifiques qui sont étudiées dans cette these.

1.2.2  Données textuelles hétérogenes

L'hétérogénéité d’'une entité est définie * par la nature des différents
éléments la composant. Dans nos travaux, les données hétérogenes
regroupent plusieurs unités de données (fichier, entrée dans une base
de données, page web) chacune différenciée selon plusieurs caractéris-
tiques : la structure, le format, la précision et la source.

La structure correspond a la disposition de I'information dans une
unité de données. Par exemple, une structure {abstract, introduction,
état de I’art, méthodes, résultats, discussion, conclusion} est récurrente
dans la littérature scientifique. Le format correspond a la méthode
de représentation de la donnée dans la mémoire de 1'ordinateur. Le
format regroupe la compression de données, I'utilisation de format
propriétaire ou ouvert, etc. La précision correspond a l'information
fournie par la donnée. Par exemple, il existe en cartographie plusieurs

1. Source : https://www.cnrtl.fr/definition/hétérogéne
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versions des données nécessaires pour dessiner les contours d'un pays.
La source correspond a la provenance de la donnée.

Dans nos travaux, nous travaillons sur une catégorie spécifique des
données, les données textuelles. Les données textuelles sont regrou-
pées dans plusieurs ensembles appelés corpus. Pour définir les unités
de données traitées dans nos travaux, nous proposons d’utiliser la défi-
nition proposée dans(FREED et BORENSTEIN, 1992) : "Un texte est utilisé
pour représenter une information textuelle a 1’aide de plusieurs com-
binaisons de caracteres (lettre, symbole) définies par un language"*.
Pour plus de facilité, nous utiliserons la notion de document pour
désigner les unités de données textuelles mises en correspondance.
De maniere simplifiée, nous considérons un document comme une
séquence de token, i.e. mots.

Académique, média
Source < »( mainstream, civile

(twitter), privée ]

o
&0

s ©
= N3]
0 Nature du document it
%D Précision < > (rapport, article, E
‘*—* relevés)
NJ) [70]
3 =
T ©
” 2
g Propri a 3
ropriétaire (word) ou

= Format < > P ( ) =
o ouvert (odt, pdf, etc) -
o Q
[ N
<

o

o

) a

Structure W w|phrases, tableau, image,
B g mixte

FIGURE 1 — Hétérogénéité dans les données textuelles.

Reprenant les notions précédentes, 1'hétérogénéité dans les don-
nées textuelles s’exprime de différentes maniéres (voir Figure 1). La
structure correspond a 1'organisation des données dans un document.
Par exemple, une breve (news) est généralement représentée par un
enchainement de paragraphes (texte brut), contrairement a un rapport
technique intégrant en plus des tableaux, graphiques, etc. Lié a ce
dernier, le format d’un document est associé a sa compression, son
stockage en mémoire et sa mise en forme (language de balisage). Une
autre dimension du format de la donnée réside dans l’accessibilité de
la donnée brute avec les formats propriétaires (.doc de MICROSOFT) ou
ouverts (OpenDocument initié par OPENOFFICE). Dans un document,
la précision s’appuie sur la nature du document et la variété d’infor-

1. En anglais : A text is used to represent textual information in a number of
character sets and formatted text description languages in a standardized manner.

(FREED et
BORENSTEIN,
1992) définit
un texte brut,
comme compré-
hensible sans
l'utilisation
préalable d'un
programine
informatique.
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mations présentes. Un tweet permet de diffuser moins d’informations
(248 caracteres) qu'un article scientifique. La source d"un document in-
dique sa provenance. La source d'un document peut aussi contraindre
le format, la précision et la structure d’un texte.

CONTRIBUTION ET PLAN DE LA THESE

Au cours de cette these, deux contributions ont été développées
autour du processus de mise en correspondance de données textuelles
hétérogeénes. La premiere contribution repose sur un processus de
mise en correspondance sur la dimension spatiale des données tex-
tuelles hétérogenes. La seconde contribution se concentre sur 1’aspect
thématique de la données et son intégration dans le processus de mise
en correspondance spatiale.

La premiére contribution repose sur la conception d’un processus
de mise en correspondance spatiale en deux étapes. A la base de ce
processus, nous proposons une représentation de la spatialité d'un
document, la Spatial Textual Representation, qui s’appuie sur les enti-
tés spatiales identifiées (lieux) et les relations spatiales (adjacence et
inclusion) qu’elles entretiennent. Pour palier I’absence d’information
spatiale qui peut nuire a 1'estimation de la similarité spatiale entre
deux documents, différentes transformations des entités spatiales sont
proposées. Pour mesurer la similarité entre les représentations géné-
rées a partir des documents d’un corpus, nous proposons dutiliser
des algorithmes provenant du domaine d’appariement de graphe, ou
graph matching. Chacune des étapes du processus de mise en corres-
pondance, de la génération de la représentation d'un document a sa
mise en correspondance est évaluée sur différents jeux de données ou
corpus. Pour s’assurer de la généricité de notre approche, I'intensité
de I'hétérogénéité des jeux de données choisis est variée. Dans notre
cas, l'intensité de I'hétérogénéité correspond au nombre de groupes
de documents représentés par une structure, un format, une source
et une précision particuliere. A 'aide d’un outil de visualisation, la
Figure 2 illustre un extrait du réseau des correspondances identifiées
entre des documents a l'aide de 'approche proposée.

Dans la seconde contribution, nous proposons d’étendre 1'informa-
tion contenue dans la STR en s’appuyant sur la dimension théma-
tique des données. Plus spécifiquement, nous nous intéressons aux
transferts de propriétés spatiales entre une entité spatiale et une théma-
tique selon leur proximité contextuelle. Par exemple, dans le contexte
de données agronomiques, certaines thématiques associées aux tech-
niques d’agricoles peuvent étre associées a un lieu particulier. Pour
cela, nous proposons une nouvelle forme de la STR intégrant deux
nouveaux concepts qui sont I'entité thématique et la relation théma-
tique. L'entité thématique correspond a un concept appartenant a un
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F1GUrE 2 — Illustration d’un réseau de correspondances entre les documents
du corpus AgroMada.

domaine particulier (médical, agronomique) qui est représenté dans
une ressource terminologique. Différentes ressources terminologiques
sont sélectionnées ou générées en adéquation avec les thématiques des
jeux de données étudiées. Pour représenter I’appartenance a un méme
contexte, la relation thématique associe une entité spatiale a une entité
thématique si elles apparaissent dans une méme fenétre contextuelle.

Le mémoire est organisé de la maniére suivante. La Partie i dé-
taille le processus de mise en correspondance de données textuelles
hétérogenes sur la dimension spatiale. Dans la Partie ii, nous présen-
tons le processus d’intégration de la thématique dans le processus de
mise en correspondance. Enfin, nous concluons par une synthese des
contributions et les perspectives envisagées dans la Partie iii.






Premieére partie

DIMENSION SPATIALE

Dans nos travaux sur la mise en correspondance de don-
nées textuelles hétérogenes, notre premiére proposition se
concentre sur la dimension spatiale des données. Pour cela,
nous proposons un processus de mise en correspondance
en deux phases. La premiere phase consiste a représenter
chaque document d’un corpus selon un méme modeéle.
Nous proposons la Spatial Textual Representation (STR),
une structure graphe intégrant les relations topologiques
entre les entités spatiales détectées dans un document. La
deuxieme phase consiste a mesurer et associer les STRs
générées a 1’aide de mesures de similarités adéquates. Diffé-
rentes mesures du domaine de graph matching sont étudiées.
Enfin, une évaluation des différentes phases du processus
de mise en correspondance est proposée sur deux corpus
de documents : PadiWeb et AgroMada.
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INTRODUCTION

Dans un processus de mise en correspondance classique, chaque
objet comparé est associé a un ensemble de variables. Généralement,
ce processus s’effectue entre deux bases de données o1 I'hétérogé-
néité s’exprime dans le format des données utilisées (MM /DD/YY,
MM/DD/YYYY, etc.) et les noms de variables (surname, family name).
Chaque variable est associée a une donnée qui peut avoir un caractére
spatial (code postal, nom de ville), temporel (date) ou thématique.

Dans nos travaux, nous nous focalisons sur la mise en correspon-
dance d’informations spatiales entre des données textuelles hétéro-
genes, i.e. documents (c.f. Section 1.2.2), regroupés dans un méme
corpus. Nous proposons un processus de mise en correspondance
suivant deux phases : la georepresentation (Section 2) et le geomat-
ching (Section 4). Dans la premiere phase, les informations spatiales
sont extraites des documents puis intégrées dans une représentation
dédiée : la Spatial Textual Representation. Cette structure de type
graphe est congue pour inventorier les entités spatiales et les relations
de topologie (adjacence, inclusions) qu’elles entretiennent. Différentes
transformations de cette représentation sont proposées pour répondre
aux problemes de détection de l'information spatiale dans les do-
cuments. Dans la seconde phase, différentes mesures de similarités
sont étudiées pour mesurer la qualité des correspondances. Enfin, un
protocole d’évaluation s’appuyant sur différents critéres de similarité
spatiale est proposé.

Cette partie est organisée de la maniere suivante. Avant de présen-
ter les différentes phases du processus général, nous introduisons les
concepts de mise en correspondance et de similarité spatiale dans
le chapitre 1. Le chapitre 2 définit la représentation de la spatialité
choisie (STR) suivie par une explication des processus sur lesquels
s’appuie sa génération. Une fois défini, nous proposons de présenter
les différentes mesures de similarité étudiées dans le cadre du proces-
sus de geomatching dans le chapitre 4. Le protocole d’évaluation, les
résultats obtenues puis les discussions sont présentés dans le chapitre

5.
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MISE EN CORRESPONDANCE SPATIALE DE
DONNEES TEXTUELLES HETEROGENES

Un processus de mise en correspondance est utilisé pour relier
différentes représentations d’'un méme objet ou entité dans deux bases
de données différentes (e.g. données de recensement). Ce processus
s’effectue en plusieurs étapes dont le pré-traitement, la mesure de
similarité et la mise en relation des données. Dans la conception des
différentes étapes du processus, la définition de la similarité entre
deux représentations est essentielle.

Dans nos travaux, nous proposons de mettre en correspondance
des données textuelles hétérogenes selon leur dimension spatiale.
Par conséquent, nous proposons une définition des critéres essentiels
permettant d’établir une similarité spatiale. En s’appuyant sur cette
définition, nous proposons un processus de mise en correspondance
s’appuyant sur la construction d"une représentation de la spatialité
d’un document, la Spatial Textual Representation (STR), des mesures
de similarité adéquates ainsi qu'un protocole d’évaluation dédié.

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante. Dans la section 1.1,
nous présentons le processus général de mise en correspondance de
données présent dans la littérature. Dans la section 1.2, nous présen-
tons les bénéfices de I'exploitation de I'hétérogénéité et de la spatialité
dans la mise en correspondance de données textuelles. Dans la section
1.3, le processus de mise en correspondance sur la dimension spatiale
proposé est introduit. Enfin, dans la section 1.4, nous proposons une
définition de la similarité spatiale sur laquelle s’appuie le processus
de mise en correspondance.

1.1 MISE EN CORRESPONDANCE DE DONNEES

La mise en correspondance de données (data matching en anglais)
consiste a identifier et mettre en relation des enregistrements pro-
venant de différentes sources et qui se réferent aux mémes entités
(CHRISTEN, 2012). Ces méthodes sont principalement utilisées dans la
détection de doublons, i.e. deux entrées avec des informations identiques
et se référent a une méme entité; ainsi que la fusion de données, i.e.
deux entrées qui désignent une méme entité avec des informations dif-
férentes. La Figure 3 illustre I’association des informations concernant
Anne Onyme de deux bases de données, DB et DB,.

Un processus de mise en correspondance entre deux sources de
données peut s’effectuer selon 5 étapes (voir Figure 4). Dans une

13
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DB, DB,
Nom Prénom Nationalité Nom Prénom Age
, . Onyme Anne Francaise Onyme Anne 28
Détection de
doublon onyme anne Francaise
Fusion de
données
DB,
Nom Prénom Nationalité | Age

Onyme Anne Francaise 28

FIGURE 3 — Applications générale des méthodes de mise en correspondance
de données

premiére étape, les données des différentes sources sont uniformi-
sées (format des dates, codes postaux, numéros de téléphone) pour
maximiser 1'identification de caractéristiques similaires. Dans un pro-
cessus de mise en relation, chaque entrée e; de la base de données
DB; est comparée avec chaque entité e; dans DB,. En conséquence,
plus le nombre d’enregistrements dans DB7 et DB, augmente, plus le
temps de calcul augmente drastiquement (complexité O(mn)). Pour
cela, I'étape d’indexation consiste a réduire le nombre de couples
d’enregistrements a comparer. L’étape suivante consiste a mesurer
la similarité entre les enregistrements des deux bases de données.
Dans la derniere étape, les valeurs de similarité entre les différents
enregistrements sont utilisées pour valider une correspondance.

Les processus de mise en correspondance entre des bases de don-
nées sont largement utilisés dans différents domaines d’application.
Dans le domaine du recensement (ROGOT, SORLIE et JOHNSON, 1986;
WINKLER, 2006), ces méthodes sont utilisées pour fusionner différentes
informations concernant des individus ou réaliser un recensement
d’une population quand certains individus n’apparaissent pas dans
I'ensemble des bases de données nationales (santé, judiciaire, impo-
sition). Dans le domaine biomédical (Kuo et al., 2015), les données
produites pour une personne sont diverses et dispersées dans les bases
de données de différents établissements. Par exemple, dans le cadre de
I'étude d’une maladie, la mise en correspondance de données sur une
population permet d’obtenir des informations sur les symptomes ma-
joritaires, le nombre de cas déclarés selon une région ou une période
donnée. Dans le cadre de la sécurité nationale (MoHAMMED, CLARKE
et F. L1, 2018 ; PHUA et al., 2012), des organisations telles que le gouver-
nement américain, ont acces a une variété de sources d’informations
concernant différents individus : empreinte digitale, extrait bancaire,
location de voiture, casier judiciaire, etc. Différents systemes de mise
en correspondance sont utilisés pour identifier les irrégularités dans
ces données et faciliter la détection des utilisations de fausse identités.
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FIGURE 4 — Processus usuel de mise en correspondance de données.

Dans les exemples précédents, I'hétérogénéité releve du formatage
des données ou encore des différences d’orthographes des variables
sur des données structurées (e.g. tables de base de données). Dans
nos travaux, nous nous focalisons sur la mise en correspondance
de données textuelles hétérogenes sur la dimension spatiale. En consé-
quence, différentes applications sont rendues possibles quelque soit
le domaine. Dans la section suivante, nous présentons les applica-
tions en Traitement du Langage Naturel pouvant bénéficier de ces
contributions.

1.2 APPLICATIONS DU PROCESSUS DE MISE EN CORRESPONDANCE
PROPOSEE DANS LE DOMAINE DU TRAITEMENT AUTOMA-
TIQUE DES LANGUES NATURELLES

La mise en correspondance de données textuelles hétérogenes per-
met d’augmenter la couverture des types de documents utilisés dans
des taches classiques en Traitement Automatique du Langage Natu-
rel (TALN). Dans la tache de résumé automatique (ALLAHYARI et al.,
2017 ; PORTET et al., 2009), ce type d’approche permet d’augmenter
la variété et la précision des informations retranscrites. L’acces a une
donnée plus variée et connectée favorise ’extraction automatique de
connaissances. De telles connaissances favorisent I’amélioration de
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systemes comme Question Réponse (VOORHEES, 2003). Les mesures
de similarité développées peuvent étre intégrées dans des systémes
de Recherche d’'Information (RI) (SHAwW, MIAN et YADAV, 2002). Enfin,
l'identification de correspondances entre les documents d"un corpus
peut étre intégrée dans un processus de classification de documents
(e.g. techniques de clustering (Kuang, CHOO et PARK, 2015)).

Dans l’analyse de données textuelles traitant de phénomenes comme
des catastrophes naturelles, des épidémies ou encore les résultats
d’élections : I’extraction d’informations de différentes catégories, thé-
matique, spatiale et temporelle est essentielle. Par exemple, la mise en
correspondance de données sur la dimension spatiale permet de re-
grouper (document clustering) des informations apparaissant dans des
régions d’intéréts communes. En rajoutant la dimension hétérogene,
la variété des données associées permet d’accéder a une information
plus riche et de produire des analyses plus pertinentes.

Dans nos travaux, nous avons choisi de nous focaliser sur la mise
en correspondance de ces données a partir de la dimension spatiale.
Pour cela, nous proposons le processus de mise en correspondance
décrit dans la section suivante.

1.3 PROCESSUS DE MISE EN CORRESPONDANCE PROPOSE

Dans nos travaux, nous proposons un processus de mise en corres-
pondance divisé en deux phases : la Georepresentation et le Geomat-
ching.

1. GEOREPRESENTATION. L'étape de georepresentation génere une
représentation de la spatialité de chaque document d"un cor-
pus selon un méme modele. Dans nos travaux, nous proposons
la Spatial Textual Representation (STR) (c.f. Section 2.1.3), une
représentation s’appuyant sur deux informations : les entités
spatiales et les relations spatiales qu’elles entretiennent. Afin de
générer cette représentation, les entités spatiales sont extraites
du document a 1'aide d"un processus de geoparsing. Puis, les en-
tités extraites sont connectées a 1’aide de deux relations spatiales.
Différentes transformations (c.f. Section 2.4) sont proposées pour
obtenir une représentation qui répond a différents criteres essen-
tiels de la similarité spatiale.

2. GEOMATCHING. L'étape de geomatching consiste a mesurer la
similarité entre les représentations de chaque document. Pour
mesurer la similarité entre les représentations, différentes ap-
proches ont été étudiées. En adéquation avec la nature de la
STR (i.e. graphe), des mesures de similarité appartenant aux
domaines du graph matching ou appariement de graphe (RIESEN,
J1aNG et Horst BUNKE, 2010) ont été sélectionnées.
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La Figure 5 illustre le passage de la donnée d’entrée (corpus) par
la phase de Georepresentation (génération STR), puis par la phase
de Geomatching permettant de créer un réseau des correspondances
entre les textes.

Données
d’entrée

Y

Phase 1 Georepresentation

©hap03_E pdf

Y [
SAMPS06_E pdf
Sy e o

SAMPS12_E paf

SAMPS04_E paf

SAMPSO1_E pof

Phase 2 Geomatching

2001_SANREM _E. pof
2003_ProcSANRE M_E.pdf

FIGURE 5 — Processus de mise en correspondance spatiale proposé.

Avant de présenter le processus de mise en correspondance, nous
présentons la notion de similarité spatiale sur laquelle il s’appuie.

1.4 UNE CORRESPONDANCE SUR LA DIMENSION SPATIALE : DE-
FINITION DE LA SIMILARITE

Dans la mise en correspondance de données, deux aspects sont
essentiels : la représentation de la donnée et la mesure de similarité.
Dans nos travaux, la conception et la définition de chaque concept
s’appuie sur une notion essentielle : la similarité spatiale. Dans nos
travaux, la similarité spatiale est associée a la question suivante : Quels
sont les critéres permettant d’affirmer que deux documents s’appuient sur
une configuration spatiale proche ?

La notion de similarité générale entre deux objets a fait 1’objet de
nombreuses contributions. Parmi ces contributions, nous proposons
de présenter celle des travaux de (D. LIN, 1998), dans lesquels 1'auteur
énonce trois hypotheses pour définir la similarité entre deux objets :

La
configuration
spatiale est
I'ensemble des
références
spatiales
propre a un
texte.
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— La premiére hypothése stipule que la similarité entre deux ob-
jets est liée a leur commonality. La définition de commonality
donnée par le dictionnaire Oxford est la suivante : un état dans
lequel deux objets partagent des fonctions ou des attributs ™.

— La deuxiéme hypothese précise que la similarité entre deux
objets est liée aux différences qu’ils entretiennent. Plus il existe
de différences entre deux objets, moins ils sont similaires.

— Enfin, la troisieme hypothese repose sur le fait que la valeur
maximale de similarité entre deux objets A et B est atteinte, si A
et B sont identiques.

Cette premiere définition donne les éléments clés concernant 1'éva-
luation de la similarité entre deux objets. Cependant, certains aspects
propres a la dimension spatiale doivent étre intégrés. Dans ce sens,
nous présentons deux lois de la géographie (MONTELLO et al., 2003;
TOBLER, 1970) liées a la notion de similarité spatiale.

THE FIRST LAW OF GEOGRAPHY (TOBLER, 1970). En 1970, 'auteur
de (TOBLER, 1970) propose un modele de simulation de la croissance
urbaine de la région de Détroit (Etats-Unis). Dans cette approche, il
insiste sur I'importance d’établir un modele intégrant les informations
d’un lieu et des lieux voisins. Fort de ce constat, il “invoque” la premiere
loi de la géographie (en anglais : the First Law of Geography) :

Every thing is related to everything else, but near things are
more related than distant things.

Dans le cadre de la mesure de la similarité spatiale entre deux
documents : deux documents avec des configurations spatiales proches
ont une plus forte probabilité d’étre associés.

THE FIRST LAW OF COGNITIVE GEOGRAPHY (MONTELLO ET AL.,
2003). Poursuivant la théorie développée dans (TOBLER, 1970), les
auteurs de (MONTELLO et al., 2003) proposent une nouvelle loi intitulée
la premiere loi de la géographie cognitive qui stipule que :
[Les] entités proches sont plus similaires que si elles étaient
éloignées]. .. |

Dans leurs travaux, les auteurs présentent les fondements de la loi
proposée et 1’expérience menée pour prouver son application. Au cours
des différentes phases de I'expérience, un participant est confronté a
une série de projection de points comme illustré dans la Figure 6. Sur
les différentes projections, trois points sont mis en évidence : les points
1,2 et le point de référence A. La différence entre les deux phases de
I'expérience repose sur les conditions d’affichage (taille de I'interface,
dispersion des points, etc.).

1. https://en.oxforddictionaries.com/definition/commonality
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\
4

FIGURE 6 — Projection de points affichée sur l'interface pour 'experience de
MONTELLO et al., 2003.

Pour chaque projection, le participant doit indiquer sur une échelle
(voir Figure 7) le rapport entre la similarité du couple de points (A,
1) et celle du couple (A, 2). Les deux bornes de cette échelle sont les
suivantes :

— A gauche de I’échelle. Les individus du couple (A, 1) sont plus

similaires que ceux du couple (A, 2).

— Au centre de I’échelle. Les individus des couples (A, 1) et (A, 2)

sont similaires de maniere égale.

— A droite de I'échelle. Les individus du couple (A, 2) sont plus

similaires que ceux du couple (A, 1).

~

<
h)

5 1 5
1 and 2
A and an are A and
equally

1 more S 2 more

.. similar o
similar to to A similar to
each other each other

F1GURE 7 — Echelle utilisée dans I'expérimentation de MONTELLO et al., 2003.

Si les résultats des expériences valident la loi de Montello et al., ils
mettent a jour un autre phénomene, le feature-effect. Dans la projection
de la Figure 6, aucune structure significative n’est observable. Par
conséquent, la différence de similarité entre (A, 1) et (A, 2) est évaluée
sur la distance entre les points. Inversement, dans la projection de la
Figure 8, le point 1 est le plus proche de A, mais l'individu le plus
similaire est représenté par le point 2. Ici, la similarité entre deux
entités n’est pas fondée sur la distance entre les points mais sur
I’appartenance a une structure commune (i.e. cluster de points). Ce
feature effect est défini comme un phénomene ot1 I’appartenance a une
méme structure dépasse le critere de distance dans ’évaluation de la
similarité entre deux individus.

Dans le contexte de la mesure de spatialité entre deux documents
composés de plusieurs entités spatiales (c.f. Section 2.1.2), I'existence



20 MISE EN CORRESPONDANCE SPATIALE DE DONNEES TEXTUELLES HETEROGENES

de clusters permet la détection de focus géographiques (AMITAY et
al., 2004), i.e. ensemble d’entités spatiales pertinent dans 'analyse ou la
comparaison.

Méme cluster

~
x

F1cure 8 — Illustration du feature-effect décrit par MONTELLO et al., 2003.

DEFINITION DE LA SIMILARITE SPATIALE. En s’appuyant sur
les contributions de (D. LiN, 1998; MONTELLO et al., 2003 ; TOBLER,
1970), nos travaux sur la mise en correspondance de données sur la
dimension spatiale s’appuient sur trois criteres de similarité :

— L’identification de références spatiales identiques, i.e. les don-
nées partagent un ensemble d’entités spatiales (c.f. Définition 2.1.2);

— L’identification de références spatiales proches, i.c. les données
possedent des entités différentes mais proches spatialement ;

— L’identification de groupes de références spatiales similaires,
i.e. les données partagent des groupes d’entités proches spatialement
(cluster).

Reprenant le processus de mise en correspondance proposé (c.f.
Section 1.3), le prochain chapitre présente le processus de représenta-
tion de l'information spatiale des données textuelles hétérogenes, ou
Géroreprésentation.
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En Traitement Automatique du Language Naturel (TALN), il est
courant de mesurer la similarité entre deux documents a 1’aide d"une
représentation commune (e.g. sac-de-mots). Dans la mise en corres-
pondance de données, cette représentation commune s’appuie sur
I'uniformisation des variables (date, nom, nombre). Dans nos travaux,
nous proposons des méthodes de mise en correspondance sur la
spatialité des données textuelles. Par conséquent, une représentation
commune de la spatialité est nécessaire. Dans ce chapitre, nous pré-
sentons le modele de représentation de la spatialité d'un document, la
Spatial Textual Representation (STR), intégrant les entités spatiales (c.f.
section 2.1.2) reliées par deux relations spatiales (inclusion, adjacence).

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante. La section 2.1
présente la représentation de la spatialité des documents, la Spatial
Textual Representation (STR). Dans les sections 2.2 et 2.3, nous pré-
sentons le processus d’extraction d’entités spatiales et d’extraction de
relations spatiales permettant de générer la STR. Enfin, différentes
transformations de la STR sont proposées en section 2.4.

2.1 REPRESENTATION DE LA SPATIALITE
2.1.1 Etat de I'art

Pour introduire le modele de représentation, nous proposons un
état de I'art des représentations spatiales dans deux domaines : la re-
cherche d’information géographique (GIR) et la représentation spatiale
qualitative (QSR).

2.1.1.1  Geographical Information Retrieval (GIR)

Geographical Information Retrieval, ou GIR, est une extension de
la Recherche d’Information qui se concentre sur la dimension géo-
graphique des données. Si la majorité des travaux en SIG (Science de
I'Information Géographique) s’appuient sur des données structurées
stockées dans des bases de données géographiques, le GIR s’intéresse
tout particulierement a I'exploitation de documents non-structurés
présents sur le Web (JoNEs et PURVES, 2008). L'exploitation des infor-
mations géographiques de ces données se retrouve face a plusieurs
verrous (JoONEs et PURVES, 2008) comme la détection de références
géographiques dans les documents, la liaison entre ces références, une
représentation géographique des documents, I'indexation des docu-
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ments, la définition de nouvelles mesures de similarité et I’évaluation
des systemes de recherche (geographic relevance). De plus, plusieurs des
systemes GIR proposés integrent I'information thématique (Apams,
2018 ; Michael D LIEBERMAN, SAMET et SANKARANARAYANAN, 2010;
Purves, CLOUGH, JONES, ARAMPATZIS et al., 2007) en s’appuyant sur
l'utilisation récurrente de termes géographiques et non-géographiques
(SANDERSON et KOHLER, 2004) dans les requétes utilisateurs.

Dans les approches proposées, une majorité s’appuie sur 1’extrac-
tion et la résolution de toponymes (nom de lieu) dans les documents
(AMmrTAY et al., 2004 ; Michael D LIEBERMAN, SAMET et SANKARANA-
RAYANAN, 2010; PURVES, CLOUGH, JONES, ARAMPATZIS et al., 2007;
WOODRUFF et PLAUNT, 1994). Dans (WOODRUFF et PLAUNT, 1994), les
auteurs proposent de générer une représentation a partir des poly-
gones des différents lieux présents dans un document. Déja, les auteurs
identifient les probléemes récurrents en geoparsing, notamment la cou-
verture du référentiel utilisé. Dans (AMITAY et al., 2004), les auteurs
proposent une représentation d’un document selon son focus géogra-
phique, i.e. lieu central et connecté aux autres lieux mentionnés dans
un document, e.g. focus(Paris, Cherbourg, Montpellier) = France.
Comme (AMITAY et al., 2004), les auteurs de (Michael D. LIEBERMAN
et al., 2007) proposent un systeme de recherche d’information géogra-
phique, STEWARD, qui repose sur la création d'un focus géographique.
Contrairement a (AMITAY et al., 2004), la définition du focus s’appuie
sur la structure du document. Ici, un lieu est défini comme focus
géographique s'il co-existe avec un maximum de lieux dans ce méme
document. Enfin, dans (PurvEes, CLOUGH, JONES, ARAMPATZIS et al.,
2007), les auteurs présentent un systeme de Recherche d'Information,
appelé SPIRIT, qui s’appuie sur une indexation sur une grille spatiale.
Chaque cellule de la grille correspond a une bounding-box délimitée par
des coordonnées sur le globe. Une cellule est associée a un document
si celui-ci possede une empreinte spatiale * similaire.

D’autres méthodes, appartenant au domaine du language modeling
(MELO et MARTINS, 2017; ROLLER et al., 2012; WING et BALDRIDGE,
2014), utilisent la totalité du document pour déterminer son empreinte
spatiale. Un language model est représenté par une distribution de
probabilité des séquences de mots dans un document. Dans le cadre
d’un systeme de Recherche d’Information (RI), ces probabilités sont
utilisées pour calculer la probabilité P(Q|D) que les termes d'une
requéte Q soit associés a un document D. Dans un contexte spatial,
ces approches sont utilisées pour calculer la probabilité P(Q|(D, E)
que les termes d"une requéte Q soient utilisés dans un document D
associé a une empreinte géographique E (point, région, polygone).

1. Une empreinte spatiale peut correspondre a des coordonnées (latitude-
longitude) ou une structure plus complexe (polygone, multipolygone) (c.f. Section
2.1.2)
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2.1.1.2  Qualitative Spatial Representation

Un des verrous des approches proposées en GIR repose sur l'identifi-
cation et la résolution des toponymes (geoparsing). A cette fin, d’autres
approches d’analyse de la spatialité dans les documents s’appuient
sur une analyse qualitative. Le Qualitative Spatial Reasoning est un
sous-domaine de la représentation de connaissances s’appuyant sur
la définition de relations spatiales qualitatives. Ces relations qualita-
tives, ou Qualitative Spatial Calculus (WALLGRUN, FROMMBERGER et al.,
2009), relient différents objets appartenant a un domaine particulier.
Parmi les représentations proposées, le Qualitative Constraint Net-
work (QCN) propose de relier différentes entités selon des relations
spatiales qualitatives. Parmi les relations utilisées, nous retrouvons la
topologie (e.g. inclu dans, égal), la distance (e.g. proche, loin), I'orienta-
tion (e.g. au nord de, en face de) (RENZ, 2002; AL-SALMAN, DYLLA et
FoGLIARONT, 2012) ou encore le mouvement (Wu, 2015).

Les raisonnements appliqués sur ces représentations sont multiples.
Les auteurs de (MoncLA, GA1O et al.,, 2016; AL-SALMAN, DYLLA et
FOGLIARONI, 2012 ; WALLGRUN, WOLTER et RICHTER, 2010) proposent
de générer des représentations dans ’analyse de description d’itiné-
raire ou d’un lieu en particulier. Une fois générées, ces représentations
peuvent étre analysées et mises en correspondance avec des données
géographiques dans une base de données SIG* (SALLABERRY et al.,
2008 ; AL-SALMAN, DyrLLA et FOGLIARONI, 2012 ; WALLGRUN, WOLTER
et RICHTER, 2010). D’autres approches (BELOUAER, BROSSET et CLA-
RAMUNT, 2016 ; WALLGRUN, WOLTER et RICHTER, 2010) proposent de
générer de nouvelles représentations (i.e. carte). A I’aide d’une ontolo-
gie spatiale, les auteurs de (BELOUAER, BROSSET et CLARAMUNT, 2016)
proposent de construire un réseau spatial permettant de générer une
carte.

Si ces structures permettent de s’affranchir de référentiels (index
géographiques), il est nécessaire de vérifier la cohérence spatiale des
relations extraites. Par exemple, si un individu A est au nord de B, B
est au nord de C, alors C ne peut étre au nord de A. Selon Ia taille >
(ou la densité) du réseau formé par ces relations, ce processus peut
s’avérer cotiteux (WALLGRUN, WOLTER et RICHTER, 2010).

2.1.1.3 Approche choisie

Le premier critere de la similarité spatiale (c.f. Section 1.4) repose sur
le partage d’'individus identiques entre deux configurations spatiales
des documents d’un corpus. Dans le domaine de Recherche d’Infor-
mation Géographique (GIR), I'indexation des documents s’effectue au
travers des toponymes présents dans les documents. Ces toponymes
sont associés a un identifiant ou des coordonnées (latitude-longitude)

1. Systemes d’Information Géographique
2. Voir définition dans le chapitre 4
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qui sont ensuite utilisés dans I'étape d’indexation. Contrairement aux
approches extrayant un focus géographique (AMITAY et al., 2004 ; Mi-
chael D. LIEBERMAN et al., 2007), nous choisissons d’utiliser I’ensemble
des lieux mentionnés formant la configuration spatiale d"un docu-
ment. La représentation proposée dans nos travaux s’articule autour
des entités spatiales (c.f. Définition 2.1.2) associées aux toponymes
d’un document. Une entité spatiale est associée a un identifiant unique,
différentes représentations géométriques (centroide, polygone), une
classe et d’autres informations additionnelles. L'unicité de 'entité
spatiale permet de respecter le premier critere de la similarité spatiale
(c.f. Section 1.4) qui consiste a estimer quelles sont les entités spatiales
partagées entre deux configurations spatiales, ici représentées par les
documents.

Les deux criteres restants —i.e. la proximité spatiale et les groupes
d’entités — sont regroupés dans la notion de topologie spatiale (EGEN-
HOFER et FRANZOSA, 1991), i.e. I'organisation spatiale des entités dans
I'espace. Pour intégrer cette information, nous profitons de la variété
d’informations associées avec les entités spatiales d"un document (co-
ordonnées, polygone ou variable spécifique ') pour les relier. Deux
catégories de relations peuvent étre identifiées : les relations quanti-
tatives et les relations qualitatives. Une relation de distance est une
relation quantitative. Une relation de direction est une relation quali-
tative.

Pour faire ressortir la topologie, i.e. connexion entre les entités formant
un motif, 'utilisation de relations quantitatives telle que la distance
entre les entités a été envisagée. Cependant, ce type de relation n’est
pas pertinent compte tenu du calcul de la distance entre certaines enti-
tés spatiales avec une emprise spatiale différente (quelle est la distance
entre la ville de Paris et la Belgique ?). Par conséquent, nous proposons
de privilégier les relations qualitatives qui permettent de représen-
ter les différences d’échelle et la proximité entre les entités spatiales.
Pour permettre de représenter la topologie spatiale — i.e. proximité et
cluster— existante des entités présentes dans un document, nous avons
sélectionné deux relations : 'une indiquant ’appartenance d’une en-
tité a la surface d’une autre entité (inclusion) et la deuxiéme indiquant
I'adjacence entre deux entités. Dans la Figure 9, nous illustrons les
différentes informations spatiales représentées dans la représentation
proposée a 'aide des entités et des relations spatiales.

Nous avons choisi d’intégrer les informations spatiales associées a
ces deux concepts dans une représentation de type graphe. Ce choix de
représentation repose principalement sur la nature des informations
spatiales utilisées, et plus particulierement celles des relations spatiales
comme dans les travaux de (WALLGRUN, WOLTER et RICHTER, 2010). De

1. Il existe dans certaines bases de données comme Wikidata, des propriétés
indiquant I'existence de relations spatiales entre différentes entités.
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FIGURE 9 — Dimension multi-échelle spatiale possible a I'aide des relations
d’inclusion (arc rouge) et d’adjacence (arc vert).

plus, les structures graphes sont évolutives et permettent de stocker
des informations : thématiques (c.f. Partie ii) et temporelles.

2.1.2 Entité Spatiale et Relation Spatiale

Pour représenter I'information spatiale d’un document, nous avons
choisi de proposer un modele s’appuyant sur deux concepts : I’entité
spatiale et la relation spatiale.

2.1.2.1 Entité spatiale

Dans Cognitive Aspects of Human-Computer Interaction for Geographic
Information Systems (NYERGES et al., 1995), les auteurs proposent une
définition des primitives a la base de la connaissance spatiale. A la
base de cette théorie, I'occurrence est définie comme “un phénomene
appartenant a notre réalité”. Ce phénomene est associé a 4 primitives :
son identité, sa localisation, son emprise et sa temporalité.

1. IDENTITE. L'identité d"une occurrence est associée a une étiquette
(ou label) qui lui permet de se différencier des autres, e.g. identi-
fiant d’une base de données.

2. LA LOCALISATION. La localisation — une primitive fondamentale
de la connaissance spatiale — indique la position de l’occurrence
dans un environnement, e.g. des coordonnées en latitude-longitude.

3. L'EMPRISE. L'emprise d'une occurrence est définie & partir d’une
classification construite selon différentes variables e.g. démogra-
phie, nombre d’habitants, surface d’occupation, politique, etc., e.g. ville,
mégalopole, région, etc.
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4. LA TEMPORALITE. Une occurrence n’est ni éternelle, ni immuable.
La temporalité d"une occurrence prend en compte les change-
ments subis comme : changement de nom, de localisation ou de
son empreinte géographique e.g. émigration/immigration, agran-
dissement. Par exemple, la ville de Paris a subi au cours des
années une évolution de sa surface d’occupation mais aussi de
toponyme (Lutece — Paris).

Dans (GoopcHILD et HILL, 2008), les auteurs se réferent a un lieu
géographique ou geographic place. Un lieu géographique est défini
selon trois propriétés : un nom, une classe et une empreinte géographique.
Reprenant la définition de (NYERGEs et al., 1995), nous remarquons que
chacune des propriétés peut étre associée a une des primitives spatiales.
Le nom (identité) est défini selon son utilisation commune & un temps
donné (temporalité). La classe (emprise) définit la nature du lieu e.g.
ville, lac, route mais aussi sa place dans la hiérarchie administrative
d'un pays e.g. région, département, etc.. Enfin, I'empreinte géographique
(localisation) correspond aux coordonnées du lieu géographique.

En s’appuyant sur les travaux de (NYERGEs et al., 1995) et (Goob-
cHILD et HILL, 2008), nous proposons de définir une entité spatiale
de la maniere suivante. Une entité spatiale est une entité définie par
5 attributs : un identifiant, un toponyme, une empreinte spatiale, une
classe et d’autres informations additionnelles. La Figure 10 montre les
différents attributs associés a I’entité spatiale de Paris (France). Les
attributs d"une entité spatiale sont définis de la maniere suivante :

1. Un identifiant unique correspond a une suite de chiffre (ou
caracteres) unique e.g. 2988507 <+ Paris.

2. Le toponyme est le nom d’une entité spatiale, e.g Paris.

3. Une empreinte spatiale est représentée par des coordonnées
exprimées en latitude-longitude (e.g. 48,7508 ; 27905) ou par une
géométrie plus complexe (e.g. Polygone, MultiPolygone, etc.).

4. Une classe qui définit la nature de cette entité, e.g. ville, région,
pays, etc.

5. Des informations additionnelles telles que le pays d’apparte-
nance, les entités voisines, la taille de la population, les topo-
nymes alternatifs (alias).

2.1.2.2  Les relation spatiales

Une relation spatiale lie deux entités dans un environnement spa-
tial commun. Ces relations peuvent étre quantitatives, e.g. relation
pondérée par la distance entre deux entités, ou bien qualitatives, e.g. in-
clusion, adjacence, au nord de, proche de. Une relation spatiale peut étre
dirigée, e.g. une relation d'inclusion est dirigée, une relation de distance est
non-dirigée.
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Informations Additionnelles

(48.7508, 2.7905)

Coordonnées

Capitale

FIGURE 10 — Informations associées a 1’entité spatiale Paris.

Dans notre approche, nous proposons de connecter les entités spa-
tiales selon deux types de relations : adjacence et inclusion. Elles
permettent d’intégrer des informations sur la topologie dont les diffé-
rences d’échelles spatiales et la proximité entre les entités. Ces deux
relations sont inspirées de la grammaire spatiale RCC-8 (RANDELL,
Cur et ConN, 1992) illustrée dans la Figure 11. Dans cette grammaire,
différentes relations sont établies selon la position des différents élé-
ments X et Y. Les deux relations choisies sont issues du rassemblement
des relations dans RCC-8 sur trois catégories : 1’égalité avec {X EQ Y},
I’adjacence avec { X DC Y, X PO Y, X EC Y} et I'inclusion avec {X TPP
Y, X NTPP Y, XTPPi Y, NTPPi Y}. Les différentes relations choisies sont
définies dans les paragraphes suivants.

XDCY XECY XTPPY XNTPPY
/ - ‘ , \ / « \ y ‘ . 3 . 'ﬁ\.\l
(=0 ) (*») Up VO

XPOY XEQY XTPPiY XNTPPiY

FIGURE 11 — [llustration de la grammaire de logique spatiale : RCC-8
(RanDELL, Cut et COHN, 1992).

INCLUSION. Une entité spatiale est incluse dans une autre entité
si et seulement si son empreinte géographique (géométrie) est
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contenue dans celle de la seconde entité. Dans la Figure 12, la
ville de Paris est incluse dans la région Ile-de-France et la région
Ile-de-France est incluse dans le pays France. Si une entité A est
inclue dans une entité B et que B est inclue dans C, alors A
est inclue dans C. De maniére générale, la relation d’inclusion
entre deux entités est définie selon le découpage administratif
d’un territoire. Toutefois, une relation d’inclusion peut étre aussi
définie sur son appartenance a une formation terrestre’, e.g. ile,
montagne, lac. Par exemple, la Statue de la Liberté se situe dans
I'état de New York mais aussi sur 1'ile Liberty Island.

FiGURE 12 — Illustration de la relation d’inclusion.

ADJACENCE. Deux entités sont adjacentes si leurs empreintes géogra-
phiques sont adjacentes ou treés proches. Par exemple, la Belgique
et la France sont deux entités spatiales adjacentes, tout comme
la ville de Paris et la ville de Saint-Denis (voir Figure 13).

Saint-
Denis

FIGURE 13 — Relation d’adjacence.

Dans la section suivante, nous présentons la Spatial Textual Repre-
sentation, le modele de représentation proposé qui agrege les concepts
d’entités spatiales et de relations spatiales.

2.1.3 La Spatial Textual Representation

Pour représenter I'information spatiale présente dans un document,
nous proposons d’associer deux concepts : les entités et les relations
spatiales. Dans le domaine de Qualitative Spatial Reasoning (Lico-
zAT, 2013), l'intégration des relations qualitatives s’effectue dans une
structure graphe appelée Qualitative Constraint Network (WALLGRUN,

1. fterrain features en anglais
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WOLTER et RICHTER, 2010). Un QCN est une structure graphe compo-
sée d’entités articulées par des relations qualitatives. Cependant, la
détection des entités et de leurs relations est effectuée a 'aide d’un
systeme a base de régles. Dans une représentation spatiale (WALL-
GRUN, WOLTER et RICHTER, 2010), cela implique une vérification de la
cohérence spatiale des relations extraites. De plus, les entités détectées
ne sont pas associées a un identifiant unique, ce qui rend difficile la
comparaison des configurations spatiales entre les documents.

Dans nos travaux, nous proposons une structure similaire au QCN,
nommée la Spatial Textual Representation (STR) composée des en-
tités spatiales (c.f. Section 2.1.2) présentes dans un document et des
relations spatiales qu’elles entretiennent. Deux relations spatiales sont
utilisées : I'inclusion et 1’adjacence. Contrairement au QCN, les enti-
tés spatiales extraites sont associées a un identifiant dans une base de
données géographiques et les relations spatiales utilisées sont extraites
a l'aide des informations associées a ces mémes entités.

La Spatial Textual Representation est représentée par un graphe
GsTr dirigé et étiqueté défini par :

GsTr = (VEs, Ers, Trs) (1)

Avec :

— VEs correspond a 1’ensemble des entités spatiales dans un docu-
ment;

— Egrs I'ensemble des relations entre les entités e € Vgg;

— Trs 'ensemble des types de relation entre les entités spatiales
VEs.

La Figure 14 montre une STR générée a partir d'un document, ot les
arcs verts correspondent aux relations d’adjacence et les arcs rouges
correspondent aux relations d’inclusion.

Dans la section suivante, nous présentons le processus de génération
automatique d"une STR a partir d"un document.

2.1.4 Présentation du processus de génération d'une STR

La génération de la STR, ou georepresentation, d'un document se
déroule en deux étapes. La premiere étape, ou Geoparsing, consiste
a identifier les entités spatiales présentes dans un document (c.f. Sec-
tion 2.2). Par exemple, dans le document de la Figure 15, les entités
spatiales suivantes sont identifiées : Ukraine, Europe, Russia. Chaque
entité identifiée dans un document est associée a une entrée d'un
index géographique. Dans nos travaux, nous utilisons Geobicr (Fize,
Jacques et SHRIVASTAVA, 2017), un index géographique congu a partir
des informations nécessaires a la génération de la STR (c.f. Chapitre
3). La construction de cet index géographique est détaillée dans le
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Andapa

Guinée

Vakinankaratra

Antananarivo

Androy

Antsirabé

lac Alaotra

Soavina

Bezaha

FIGURE 14 — Exemple d’une Spatial Textual Representation générée a partir
d’un document du corpus AgroMada (c.f. Section 5.1.2). Les arcs
verts correspondent aux relations d’adjacence et les arcs rouges

correspondent aux relations d’inclusion.

Chapitre 3. Dans la seconde étape, la géocompletion, les relations
spatiales entre les entités sont identifiées a I'aide de leur empreinte
spatiale (c.f. Section 2.3) et des méta-données présentes dans GEoDICT.

Chacune des étapes du processus de Georepresentation — le geopar-
sing et la geocompletion — est détaillée dans les sections 2.2 et 2.3.

The
eastern

conflict  in
Ukraine

[..] compared to
the rest of Europe

Toponym ID

Ukraine GD4512702

Extraction
des relations

[...] Ukraine s war Europe GD3086
with Russia-backed p 3 749
separatists [...] Russia GD1626932
A
Y
Geotagging »  Geocoding

1) Geoparsing

Y

spatiales

<
<

o020

2) Geocompletion

FIGURE 15 — Processus de Georepresentation.



2.2 GEOPARSING : IDENTIFICATION DES ENTITES SPATIALES DANS LES DOCUMENTS 31

2.2 GEOPARSING : IDENTIFICATION DES ENTITES SPATIALES
DANS LES DOCUMENTS

Le geoparsing (GRITTA et al., 2018 ; MONCLA, RENTERIA-AGUALIMPIA
et al.,, 2014) est une famille d’algorithmes dédiés a l'identification et la
résolution des toponymes (nom de lieu) présents dans un document.
Un algorithme de geoparsing est divisé en deux étapes (illustration
dans la Figure 16) :

1. Geotagging (Section 2.2.1) Le geotagging consiste a identifier les
toponymes des entités spatiales présentes dans des documents.

2. Geocoding (Section 2.2.2) Le geocoding consiste a associer une
signature géographique pour chaque toponyme identifié durant
le geotagging. Cette étape se divise en deux phases, la premiere
consiste a résoudre les ambiguités levées par certains toponymes.
Par exemple, il existe plusieurs lieux nommés Paris. La seconde
étape consiste a retourner la représentation de I'entité sous forme
d’un identifiant ou celle d’une empreinte spatiale (e.g. des co-
ordonnées). Les identifiants ont un role d’intermédiaire, ils per-
mettent d’accéder a I'empreinte spatiale stockée dans une base
de connaissances.

GEOPARSING
A

GEOTAGGING GEOCODING .
Entrée Sortie
Mont Qellier est une Reconnaissance Désambiguisation 2992166* est une
ville localisé dans la dentités Nﬂmp(:Entm ville localisé dans la
région de ’Hérault. nommées(NER) Linking (NEL) I‘égion de 3013500*

*Identifiant dans Geonames

F1GURE 16 — Fonctionnement global d'un algorithme de Geoparsing. Source :
(GrrTTA et al., 2018).

2.2.1  Geotagging

Le geotagging consiste a identifier les toponymes dans un document,
e.g. London is the capital of England— {England,London}. Le geotag-
ging est une sous-catégorie des méthodes de Reconnaissance d’entités
nommées (NER) qui sont utilisées dans l'identification de différentes
entités présentes dans des documents. Communément, la plupart des
entités identifiées sont divisées en trois types : PERSONNE, ORGANISA-
TION et L1EU (NADEAU et SEKINE, 2007). D’autres méthodes permettent
de détecter différentes entités telles que les dates, les nombres, etc.
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Dans le cas du Geotagging, le focus se trouve sur la partie responsable
de la détection d’entités de type LIEu.

Différentes méthodes de reconnaissance d’entités nommées sont
proposées dans la littérature. Elles sont divisées en deux catégories :
(i) a base de regles (Section 2.2.1.1), ou (ii) utilisant des algorithmes
d’apprentissage automatique (Section 2.2.1.2).

2.2.1.1 Systeme a base de régles

Un systeme a base de regles est défini selon deux composantes.
L'ensemble de regles est la premiére composante. Une regle est divisée
en deux parties : la condition de son activation et l'action qui en
dépend. Dans un systeme de reconnaissance d’entités nommées, un
ensemble de mots qui respectent une regle est associé a un libellé (tag
en anglais). La deuxiéme composante concerne I'ordre de vérification
d’une regle. Généralement, il est défini par des experts, mais peut dans
certaines propositions étre ajusté selon les besoins d’un utilisateur.

Différentes approches de geotagging s’appuyant sur des systemes a
base de régles sont proposées. Dans (ZHOU et Su, 2002), les auteurs
proposent un modele a base de regles s’appuyant sur des chaines
de Markov. Dans (CHITICARIU et al., 2010), les auteurs proposent le
language NERL dédié a la création de modele a base de regles pour la
détection d’entités nommées.

2.2.1.2 Apprentissage Automatique

Contrairement a 1"utilisation de systémes a base de regles, les mé-
thodes d’apprentissage automatique utilisent des données annotées
(LEIDNER, 2007 ; Michael D LIEBERMAN, SAMET et SANKARANARAYANAN,
2010; NOTHMAN et al., 2013 ; TyoNG KiMm SANG et DE MEULDER, 2003).
Ces approches proposent de transformer le probleme de geotagging
en un probleme de classification d’un mot w; selon n classes en s’ap-
puyant sur une fenétre donnée (Wi_y,..., Wi_1,Wit1, Wit ). Parmi
ces méthodes, 1'utilisation Conditional Random Field (MANNING et al.,
2014) a fait ses preuves. De nouvelles approches dans (AkBIK et al.,
2019; AL-RFou et al., 2015; HONNIBAL et MONTANI, 2017) proposent
de s’affranchir des spécificités des différentes langues.

2.2.1.3 Méthode hybride

D’autres contributions proposent une approche hybride qui combine
I'expertise apportée par les systémes a base de regles et la souplesse
des modeles d’apprentissage automatique. Dans (GALI et al., 2008), les
auteurs utilisent conjointement un modele CRF (Conditional Random
Field) (J. LarrErRTY, MCCALLUM et PEREIRA, 2001) et un ensemble

de regles linguistiques propres a 1’hindi. Dans (GELERNTER et W.
ZHANG, 2013), le systéme a base de regles est utilisé pour normaliser
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le document : uniformiser les noms de rues et de batiments; corriger
les erreurs d’orthographe des toponymes.

2.2.1.4 L'ambiguité des toponymes.

La principale difficulté dans l'identification des toponymes dans
un document provient de la confusion "géo/non-géo”(BuscaLpi, 2010),
i.e. entre un toponyme et le nom d’une organisation ou entre un
toponyme et le nom d’une personne. Par exemple, il existe une ville
du Texas' ayant un toponyme identique au nom de famille de la
chanceliere allemande (Angela Merkel).

Une autre source d’ambiguité provient des métonymies (GRiTTA
et al., 2018), i.e. lorsqu’un toponyme est utilisé pour représenter une
idée, un concept particulier. Par exemple, dans la phrase "Londres est
rentré en contact avec Paris", les toponymes Paris et Londres représentent
les gouvernements des deux capitales.

2.2.2  Geocoding

Pour obtenir I'empreinte spatiale (c.f. Définition 2.1.2) associée a
chaque toponyme dun document, nous entrons dans la deuxieme
étape du processus de geoparsing, le geocoding. Le geocoding associe
une signature spatiale a une ressource (textuelle ou non). Dans le cas
présent, nous cherchons a associer une empreinte spatiale a chaque
toponyme identifié dans un document. Selon les méthodes, cette
empreinte peut étre limitée a des coordonnées latitude-longitude, e.g.
Londres (51,50,-0.12) est la capitale de I’Angleterre (52.16045, -0.70312), ou
a un identifiant d’une entrée dans un index géographique contenant
différentes informations spatiales comme les coordonnées, la classe
(ville, région, etc), e.g. Londres (GD269488) est la capitale de I’ Angleterre
(GD4233692).

Comme pour le geotagging, le processus de geocoding est soumis
au probléeme d’ambiguité. Pour le geocoding, la possible > ambiguité
repose sur I'ensemble d’entités spatiales partageant un méme topo-
nyme. Par exemple, il existe plusieurs villes qui se nomment Paris : e.g.
Paris, Tennessee; Paris, Texas; Paris, Panama. (PURVES, CLOUGH, JONES,
ARAMPATZIS et al., 2007) nomment ce phénomene : referent ambiguity.
L'utilisation d"un algorithme de désambiguisation est nécessaire pour
identifier 'entité spatiale exacte pour chaque toponyme d’un docu-
ment.

La section suivante présente différents algorithmes de désambigui-
sation utilisés dans nos travaux.

1. Merkel, Texas https://www.openstreetmap.org/way/33174741
2. Possible car il existe certaines entités qui ne partagent pas leur toponyme.
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2.2.2.1  Algorithme de désambiguisation

Un algorithme de désambiguisation consiste a associer une entité
spatiale (c.f. section 2.1.2) a chaque toponyme présent dans un do-
cument. Pour un ensemble de toponymes t € T, un algorithme de
désambiguisation est défini par la formule suivante :

f(t, E¢) = arg max score(e;)
eicky

ou E¢ correspond a 1’ensemble des entités spatiales candidates pour
le toponyme t et score(e;) la pertinence d’une entité spatiale pour le
toponyme t.

Nous séparons ces algorithmes en trois catégories. La premiere ca-
tégorie d’algorithme s’appuie uniquement sur les informations des
entités spatiales candidates. Par exemple, certaines méthodes utilisent
la superficie pour choisir 1'entité spatiale. La seconde catégorie ana-
lyse la proximité spatiale entre les différents candidates des différents
toponymes pour sélectionner les entités spatiales exactes. Par exemple,
dans (H. L1 et al., 2003), les auteurs proposent de désambiguiser les
toponymes en s’appuyant sur les similarités spatiales (proximité, ap-
partenant & une région commune, etc.) qu’entretiennent les différentes
entités candidates. Sur une approche similaire, la troisieme catégorie
s’appuie sur la fréquence d’apparition d’entités spatiales dans un
méme contexte (e.g. corpus de documents).

Dans nos travaux, nous avons choisi de comparer trois algorithmes :
MosTtCoMMON, SHAREDPROP puis WikiCooc. Pour illustrer les diffé-
rents algorithmes, nous utilisons le toponyme ambigu Paris (+ de 20
entités avec le toponyme Paris*).

MOSTCOMMON. Plusieurs approches (RAuCH, BUKATIN et BAKER,
2003; SMITH et MANN, 2003) proposent d’associer un toponyme a
une entité spatiale avec une valeur maximale selon une variable. Par
exemple, cette variable peut correspondre a la superficie ou la popula-
tion. Dans nos travaux, nous proposons un algorithme qui s’appuie
sur la commonness, i.e. ’association la plus courante d"une entité spa-
tiale avec un toponyme. Dans le cas de Paris, le toponyme est le plus
souvent associé a l'entité Paris,FR.

Pour représenter la commonness, nous mesurons le pagerank (PAGE
et al., 1999) de chaque entité sur le corpus de Wikipedia. Wikipedia
est une encyclopédie composée d'un volume important de données
textuelles et de contextes variés qui nous permettent de capturer la
commonness d’une entité spatiale >. En reprenant, 'exemple de Paris
illustré dans la Figure 17, le rang de Paris,FR est égal a 4712 et la

1. Source [Geonames] : https://www.geonames.org/advanced-search.html?q=
Paris&country=&featureClass=P&continentCode=

2. Ici, un article Wikipedia est considérée comme une représentation d’une entité
spatiale.
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rang de Paris, TX est égal a 3,27. Par conséquent, 1’algorithme associera
Paris,FR avec le toponyme Paris.

Page Rank
Paris
! » V=4712
FR
» V=327

F1GURE 17 — Illustration de l'algorithme MosTCoMmoON. L'entité sélectionnée
par l'algorithme est encadrée en rouge.

SHAREDPROP. Dans l'algorithme MostCoMMON, ’entité spatiale
choisie correspond a la plus couramment associée avec le toponyme.
En s’appuyant sur I'exemple de la désambiguisation du toponyme
Paris, Paris,FR est le résultat le plus courant. Toutefois, il est possible
que dans certains documents, Paris,FR ne soit pas spatialement cohé-
rente avec le reste des entités d"un document. Par exemple, dans un
document contenant les entités spatiales Brookston, TX, Powderly, TX
(villes de I'état du Texas), I'entité spatiale Paris, TX est plus cohérente.

Pour mesurer la cohérence spatiale, il est nécessaire de différencier
deux types de toponymes : les toponymes ambigus et les toponymes
uniques. Les toponymes ambigus sont partagés par différentes entités
spatiales comme Paris. Les toponymes uniques ne sont associés qu’a
une entité spatiale comme le Port Racine*. Nous définissons comme
entité fixe, une entité spatiale ayant un toponyme unique. S’appuyant
sur les définitions précédentes, nous proposons de désambiguiser
les toponymes ambigus en utilisant les informations de proximités
avec les entités fixes. Dans 1’exemple de la Figure 18, le document est
composé du toponyme ambigu Paris, de I’entité fixe France. L'ensemble
{Paris,FR ;Paris,US} correspond aux entités spatiales candidates pour
le toponyme de Paris. En s’appuyant sur 1'appartenance (relation
d’inclusion) de Paris aux territoires de la France, la désambiguisation
de Paris retourne Paris,FR.

S’inspirant de 'approche de (H. L1 et al., 2003), nous proposons
SHAREDPROP, un algorithme de désambiguisation qui associe une
entité a un toponyme selon la somme de ses proximités avec les entités
fixes présentes dans un document. La proximité d"une entité candidate
a une entité fixe est mesurée en fonction des relations spatiales (c.f.
Chapitre 2.1.2) existantes entre elles. Le score de proximité score(e;)
pour chaque entité candidate e; est défini selon la formule suivante :

1. Le Port Racine est le plus petit port de France, situé en Normandie, dans le
nord du département de la Manche. [Source]
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Proximité Spatiale

Paris, FR France

o ——0

Paris, led
— e de
FR Paris,FR France France

-0

Paris @

Paris,US France
Paris, . .
uUs Paris,US France

o0-@

F1Gure 18 — Illustration du fonctionnement de 1’algorithme SHAREDPROP sur
le toponyme Paris. En rouge, le toponyme France qui n’est associé
qu’a une entité spatiale. L'entité sélectionnée par 1’algorithme
est encadrée en rouge.

score(ey, Ef) = Z (scorelnclusion(ey, ej) +scoreAdjacence(ey, €;))
e]'EEf

A chaque type de relation est associé a un score. Si une relation d’ad-
jacence est identifiée entre e; et ey, alors scoreAdjacence retourne
2. Pour le calcul de scorelnclusion, nous proposons de mesurer le
nombre d’entités communes entre la chaine d’inclusion d’une entité
candidate et celle d’une entité fixe. Une chaine d’inclusion est une
liste chainée o1 une entité spatiale es,,_1 est incluse dans une entité
esn. Par exemple, la chaine d’inclusion de Paris est Paris —Ile-de-
France— France — Europe — Terre. Le role des chaines d’inclusion
est de savoir si deux entités sont incluses 1'une dans l’autre ou dans
une méme entité et sur quelle étendue dans la hiérarchie spatiale.
Par conséquent, plus deux chaines d’inclusion sont similaires, plus
proches sont les entités dans la hiérarchie spatiale. Dans 1’exemple de
la Figure 19, nous avons un document composé de deux toponymes :
Paris et Boulogne-Billancourt *. Boulogne-Billancourt correspond a 'en-
tité fixe pour mesurer la cohérence de I’entité spatiale qui sera asso-
ciée au toponyme Paris. Dans la Figure 19, le score d’inclusion entre
les chaines d’inclusion de Paris,FR et Boulogne-Billancourt est égal a
2, tandis que Paris,US et Boulogne-Billancourt (scorelnclusion = 0).
Dans cet exemple, vu qu’aucune relation d’adjacence n’a été identi-
tiée, score(Paris(FR),{Boulogne-Billancourt}= 2. Le fonctionnement de
SharedProp est détaillé dans I’Algorithme 8.

wikicooc. L’algorithme de désambiguisation SharedProp est fondé
sur la nécessité de parvenir a une cohérence spatiale entre les entités

1. Boulogne-Billancourt est une ville au sud-ouest de Paris
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S

Toponyme Ambigu
. . Ile de
O—0-0
— > N=2 <«
O—0-0
Boulogne- Tlede France
- Billancourt France
Billancourt,FR
Entités Candidates Paris,TX Texas USA Entité fixe
} N=0 <«

O—0-0O

Boulogne- Ilede France
Billancourt France
JFR

F1GURE 19 — Calcul du score d’inclusion pour chaque entité candidate d’un
toponyme ambigué (Paris).

identifiées dans un document. Cependant, il arrive que les entités
spatiales dans un document ne partagent pas nécessairement une
relation de proximité spatiale mais une proximité contextuelle. Par
exemple, Paris,FR et New York City sont deux entités régulierement
mentionnées sur des supports différents (encyclopédie, presse, etc.).

Dans (DELOZIER et al., 2015), les auteurs proposent de mesurer la
probabilité d’association d’'un mot a une région. Ces régions corres-
pondent a un découpage de la surface terrestre par bloc de 50km?.
Pour mesurer la probabilité d’appartenance d’un mot avec une ré-
gion, les auteurs utilisent la fréquence d’apparition d"un mot dans les
pages Wikipedia géolocalisées, i.e. coordonnées dans la zone info-box.
Au-dela des performances remarquables, 'approche de (DELOZIER
et al., 2015) permet de "géocoder" les toponymes sans utiliser d’index
géographique. Certains domaines de recherche comme I’analyse de
documents historiques bénéficient de ce genre d’approche a cause de
I’absence d’index géographiques pour certaines époques. Le principal
inconvénient de cette approche concerne le stockage des valeurs de
cooccurrence entre mots et régions (64,000 régions * nombre de mots
dans le corpus).

Dans nos travaux, nous nous intéressons a des documents contem-
porains et 1'utilisation des données de cooccurrences entre les entités
spatiales présentes dans notre index géographique (c.f. Section 3) sont
suffisantes. Par conséquent, nous proposons une approche similaire,
Wik1Cooc, qui s’appuie uniquement sur la fréquence des cooccur-
rences entre les entités spatiales. L'algorithme de désambiguisation
WikiCooc se déroule en deux étapes. La premiére étape consiste a
construire un graphe de cooccurrence intégrant la fréquence de cooccur-
rences entre chacune des entités spatiales candidates des toponymes
d’un document. Par exemple, la Figure 20 illustre le graphe de co-
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occurrences des toponymes : Paris, Cherbourg, Montpellier. Dans ce
graphe, les entités spatiales sont représentées par les sommets et les
arétes intégrant les valeurs de cooccurrences entre elles.

(0]

‘ Paris,FR (w = 100) %541{ Cherbourg,FR (w = 71) ‘

’ Paris,US (w = 2) [ 50 20

‘ Montpellier,FR (w = 70) ‘

Candidats potentiels

Candidat sélectionné

FIGURE 20 — Graphe de cooccurrence utilisée dans 1’algorithme de désambi-
guisation WikiCooc.

Une fois le graphe généré, la seconde étape consiste a mesurer le
degré pondéré de chacun des sommets, i.e. entités spatiales candidates.
En théorie des graphes, le degré d'un sommet correspond au nombre
d’arrétes incidentes. Le degré pondéré d'un sommet correspond au
nombre d’arrétes incidentes pondérées par leur poids. Dans le graphe
de la Figure 20, le degré pondéré w du sommet est égal
aw = 50450 = 100. Enfin, pour chaque toponyme, l'entité spatiale
candidate avec le degré pondéré le plus élevé est sélectionnée.

Cooccurrence

Montpellier, FR

F1GURE 21 — Illustration du fonctionnement de 1’algorithme WixiCooc. L'en-
tité sélectionnée par l'algorithme est encadrée en rouge.

SELECTION DES ENTITES SPATIALES CANDIDATES. Pour sélec-
tionner les entités spatiales candidates pour chaque toponyme, nous
utilisons 1'index géographique GeopicT (c.f. Chapitre 3). Pour recher-
cher des entités dans GEODICT, les données sont stockées dans le SGBD



2.3 GEOCOMPLETION ! EXTRACTION DES RELATIONS SPATIALES

ELASTICSEARCH . La sélection des candidats s’effectue selon les trois
requétes suivantes :

1. La premiere requéte retourne les entités ayant le méme topo-
nyme dans la langue du document.

2. La seconde requéte retourne les entités avec un alias égal au
toponyme dans la langue du document.

3. La troisieme requéte retourne les entités avec un toponyme
similaire, e.g. "prades-le-Lez” vs "Prades-le-Lez”, "Region Alaotra-
Mangoro” vs " Alaotra-Mangoro”.

Nous venons de présenter le processus d’extraction des entités
spatiales dans un document. Pour obtenir la forme complete de la
STR, la section suivante présente le processus d’extraction des relations
spatiales.

2.3 GEOCOMPLETION : EXTRACTION DES RELATIONS SPATIALES

Pour intégrer la notion de topologie entre les entités spatiales dans
un document, nous proposons d’utiliser deux relations spatiales :
I’adjacence et 1'inclusion (c.f. Section 2.1.2.2). En s’appuyant sur les
informations associées (c.f. Chapitre 3) aux entités spatiales extraites
dans I'étape précédente, nous proposons deux procédures d’extraction,
une pour chaque relation spatiale définie dans la STR.

2.3.1  Extraction des relations d’inclusion

Pour identifier une relation d’inclusion entre deux entités spatiales,
deux catégories de données peuvent étre utilisées. La premiere catégo-
rie rassemble les méta-données indiquant explicitement les relations
spatiales existantes entre certaines entités. La seconde catégorie cor-
respond aux empreintes spatiales disponibles et représentées par un
point, polygone ou encore multi-polygone . Dans Geobicr (c.f. Cha-
pitre 3), nous avons collecté les variables suivantes pour déterminer si
deux entités spatiales partagent une relation d’inclusion :

— La propriété "located in the administrative territorial entity"
(P1313). Cette propriété indique la position de 1’entité dans la
hiérarchie administrative, e.g. Le département de I'Hérault fait partie
de la région Occitanie. [1ére catégorie]

— La propriété "located on the specified landform" (P7064). Elle
indique la position d"une entité dans un modelé, e.g. La statue de
Liberté se situe sur Liberty Island.[1ere catégorie]

1. https://www.elastic.co/fr/products/elasticsearch

2. Dans OpenStreetMap, la frontiere de la France est décomposée en plusieurs
polygones, un pour la France Métropolitaine, un pour la Guyane Frangaise, etc.

3. Source :https://www.wikidata.org/wiki/Property_talk:P131

4. Source :https://www.wikidata.org/wiki/Property_talk:P706
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— Les relations hiérarchiques de Geonames™ Tout comme P131,
elle indique les relations hiérarchiques administratives entre les
différentes entités. [1ére catégorie]

— Géométrie de OpenStreetMap Contrairement a Geonames, OpenS-
treetMap propose les délimitations (Polygone) de plusieurs enti-
tés spatiales.

Pour déterminer si une entité spatiale es; est incluse dans une autre
entité es;, la procédure suivante est utilisée. Dans un premier temps,
I’existence de la relation dans les variables de premiére catégorie (P131,
P706 et relations hiérarchique dans Geonames) est vérifiée. Si aucune
relation n’est explicitement indiquée, nous vérifions si la géométrie
(Polygone ou Point) de es; est contenue dans la géométrie (Polygone)
de ess.

2.3.2  Extraction des relations d’adjacence

Tout comme pour la relation d’inclusion, nous identifions les rela-
tions d’adjacence entre les entités spatiales d"'un document a 1’aide des
variables suivantes présentes dans GEODICT :

A

— La propriété "shares border with" (P472). Elle indique pour une
entité, quelles sont les autres entités avec lesquelles elle partage
sa frontiere.

— La géométrie d'une entité. Chaque entité est associée avec une
empreinte spatiale. Celle-ci est représentée sous forme de vec-
teurs (Point, Polygone), ou plus généralement sa géométrie.

Pour déterminer si deux entités esy et es, sont adjacentes, nous
proposons la procédure suivante :

1. Vérification de l’existence de relation d’inclusion. Si une re-
lation d’inclusion existe entre les deux entités, alors aucune
relation d’adjacence n’existe.

2. Test de ’existence de la relation a l’aide de la variable Pg7.

3. Test d’intersection entre les signatures spatiales. Si les deux si-
gnatures spatiales de esj et es, s’entrecoupent alors une relation
d’adjacence existe.

Dans les deux sections précédentes, nous avons présenté les deux
processus a la base de la génération de la représentation spatiale d"un
document. Dans les sections suivantes, nous nous interrogeons sur
la complétude de la STR et les solutions a apporter aux problemes
soulevés.

1. Source : https://www.geonames.org/export/place-hierarchy.html
2. Source : https://www.wikidata.org/wiki/Property_talk:P47
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2.4 TRANSFORMATION DE LA STR

Au cours du processus de georepresentation, certaines entités né-
cessaires a la représentation de la spatialité d'un document ne sont
pas identifiées. Parmi les différentes raisons, nous nous focalisons
sur les concepts de bruit et de silence. Le bruit et le silence sont
deux concepts utilisés dans 1'évaluation d"un systeme de Recherche
d’Information. Le silence représente la proportion d’informations
non-reconnues par un systeme. Le bruit correspond aux informations
erronées retournées par ce méme systeme. Dans un processus de
geoparsing, le bruit est associé a la détection d'un toponyme erroné
(geotagging) ou a une désambiguisation incorrecte (geocoding). Le si-
lence correspond a la non-détection d’un toponyme dans la donnée
ou a l'inexistence de 'entité associée dans I'index géographique. Cette
perturbation dans la détection des entités spatiales d’'un document
s’appuie sur différents facteurs. Premierement, il est possible que
certaines entités spatiales soient mentionnées par un alias (e.g. la
Ville Lumiere), un acronyme (e.g. U.K.), ou une variation orthogra-
phique culturelle du toponyme (e.g. Paname). Un deuxieme facteur
repose sur 1’absence de descripteurs dans un document nécessaires a
lI'identification de toponyme.

Pour palier ce manque d’information, nous proposons des trans-
formations applicables sur 'ensemble des entités spatiales présentes
dans la STR : la généralisation et 1'extension.

2.4.1  Généralisation

Dans la STR, la configuration spatiale d’'un document est articulée
par l'ensemble des entités spatiales identifiées. Dans cette section,
nous souhaitons poser la question suivante : Les entités spatiales dans
un document sont-elles suffisantes ? Nous identifions deux facteurs d’in-
complétude de l'information intégrée dans la STR dans un contexte
de mise en correspondance.

Le premier facteur repose sur la finesse des entités spatiales iden-
tifiées. La finesse d'une entité spatiale se rapporte a sa position sur
I'échelle spatiale, aussi définie comme la granularité. Comme illustré
par la Figure 22, les entités spatiales telles les rues ou les quartiers
possedent une granularité fine a 1'inverse des régions ou des pays.
Dans la mise en correspondance de documents, I'existence d’entité
spatiale avec une granularité fine (e.g. village, hameau) dans plusieurs
documents peut étre rare. Toutefois, certaines entités d"un document a
I'autre peuvent partager des relations de proximité dans la hiérarchie
spatiale. Par exemple, entre un document centré sur Montpellier et un
document centré sur la France, les deux partagent a minima une rela-
tion d’inclusion. Par conséquent, la similarité spatiale est non-nulle. Ce
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qui nous améne au second facteur, les entités implicites. Dans certains
documents comme des articles de journaux régionaux, la mention
d’indices spatiaux comme le pays, ou la région dans laquelle se dé-
roule un événement n’est pas nécessaire. Dans ce cas, le lecteur déduit
cette information selon le contexte géographique de publication du
journal.

A ../
Ty 9
EalN Ouarts
Batiment arder Division Administrative Continent
+ fine + grossiére
Mobilier / l Pays
Rue Ville .
/ i\ e
e 7
i il
N A
A 3
[ Y,
S\;\j/\‘k./(

FIGURE 22 — Exemple de positionnement de différentes classes d’entités spa-
tiales selon leur granularité (de la plus fine a la plus grossiére).

Pour répondre a ces deux problemes, nous proposons d’élever 1’en-
semble des entités dans la hiérarchie spatiale jusqu’a une certaine li-
mite. Dans 'exemple illustré dans la Figure 23, cette limite est fixée au
niveau départemental. Par conséquent, 1'entité Montpellier est rempla-
cée par l'entité spatiale du département de [’"Hérault. Dans nos travaux,
nous proposons une premiere transformation de la STR nommée la
généralisation. La généralisation d"une STR consiste a remplacer 1’en-
semble des entités spatiales de la STR par une entité parente dans la
hiérarchie spatial. Ces entités parentes sont sélectionnées selon un ni-
veau de granularité défini par une classe. Par exemple, si le niveau de
granularité est défini selon la classe Pays*, I'entité Paris est remplacée
par France.

Le processus de généralisation se déroule de la maniére suivante.
Nous considérons E, 'ensemble des entités spatiales présentes dans
un document et b € {région,pays} la limite de la généralisation.
Pour chaque entité spatiale es; € E, sa chaine d'inclusion (c.f. Section
2.2.2) est générée. Par exemple, la chaine d’inclusion de Caen sera
Caen — Calvados — Normandie... Ensuite, chaque entité spatiale
est remplacée par une entité de la chaine ayant la classe b. Dans
I'exemple précédent, c’est 'entité Calvados qui sera sélectionnée. Une
entité spatiale n’est pas transformée si elle possede une classe avec une

1. Dans la classification de Geonames, le code correspondant est A-PCLI.
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granularité supérieure ou égale a b. Dans la Figure 23, I'entité spatiale
France n’est pas généralisée car elle posseéde une classe supérieure
a la limite fixée (i.e. département). Ce processus est repris dans la
Procédure 12 et illustré dans la Figure 23.

( )

F1Gure 23 — Une STR (a gauche) et sa forme généralisée (a droite). La fleche
grise relie une entité a I’entité qui la remplace au cours du
processus de généralisation. Ici, la limite de la généralisation est
fixée au niveau départemental.

Si la généralisation permet d’obtenir une représentation (i.e. STR
généralisée) qui permet d’augmenter le nombre de correspondance
entre les STR générées sur un corpus, nous perdons de la finesse dans
les correspondances retournées. En s’appuyant sur cette observation,
nous proposons une seconde transformation dans la section suivante.

2.4.2 Extension

L'hypothése principale de la généralisation consiste a élever cer-
taines entités d"une STR avec une granularité plus élevée pour obtenir
les correspondances implicites comme : les entités spatiales Paris et
France sont différents mais Paris partage une relation d’inclusion avec
France. De plus, en augmentant la granularité moyenne des entités for-
mant la représentation, une entité est remplacée par une entité avec un
rayonnement plus important. Cependant, le rayonnement d"une entité
n’est pas completement fondé sur sa position dans ’échelle spatiale.
Prenons 'exemple, de Clapiers et Montpellier, deux villes voisines. Ces
deux entités sont associées a une méme granularité mais Montpellier
aura un rayonnement plus important pour des raisons culturelles (mu-
sée, salle de concert), politiques (capitale départementale) et physiques
(surface).

De ce constat, nous proposons une seconde transformation, 1’exten-
sion qui étend I'ensemble des entités spatiales d’'un document avec
des entités populaires et proches de celle-ci. En suivant I'exemple
illustré dans la Figure 24, du fait de la moindre réputation de l'entité
spatiale Prades-le-Lez, 'entité Montpellier sera rajoutée a la STR. Avant
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de présenter la procédure de I'extension, il est nécessaire de définir
la notion de popularité d'une entité spatiale. Dans nos travaux, la
popularité d'une entité spatiale est pondérée par la proportion de
personnes en ayant la connaissance. Pour mesurer la popularité d"une
entité spatiale, nous proposons de calculer la valeur du PAGERANK
de sa page dans Wikipedia. Le PAGERANK (PAGE et al., 1999) est un
algorithme permettant de mesurer le rang de chaque noeud (page
web) dans un réseau (web) a 1’aide des connexions qu'il entretient.

Pardes-Le-Lez

- ’

Pardes-Le-Lez A 7)/ /’7;\J\< .

( Montpellier \’\

N

Balaruc-Les-Bains

Balaruc-Les-Bains

FIGURE 24 — Une STR (a gauche) et sa forme étendue (a droite) avec les
parametres (n=1 et r=50km).

Le processus d’extension se déroule selon 3 étapes successives. La
premiere étape consiste a calculer le score de popularité médian de
I'ensemble des entités spatiales présentes dans un document. Dans
I'exemple de la Figure 24, le score média de popularité s;edian est
égal a:

Smedian (Prades—le-Lez, Clapiers, Balaruc-les—Bains) = median ( 0.41 , 0.65 N 0.95 )
=0.65

En s’appuyant sur le score de popularité médian, la deuxieme
étape consiste a sélectionner les entités ayant un score inférieur a
Smedian. Dans notre exemple, seule Prades-le-Lez est sélectionnée.
Dans la troisiéeme étape, n entités dans un radius r sont collectées
autour de chaque entité sélectionnée. Pour Prades-Le-Lez, 1’entité la
plus proche qui répond a ce critere s’avere étre Montpellier. Enfin,
les entités collectées sont intégrées dans la STR. La procédure en
pseudo-code est définie dans I’Algorithme 13 en Appendix A.3.

Tout au long de ce chapitre, nous avons présenté le processus de
représentation de la spatialité d"un document. La majorité de ce pro-
cessus repose sur un index géographique nommé GEODICT congu
dans le cadre de nos travaux. Le chapitre suivant présente GEODICT et
détaille son processus de création.
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Dans le chapitre 2, nous avons présenté le processus de représen-
tation de la spatialité d"'un document. Au travers des deux étapes du
processus, l'utilisation d"une base de connaissance, ici géographique,
est nécessaire : un index géographique. Dans un premier temps, les
index géographiques (gazetteers en anglais) étaient des livres dans
lesquels étaient renseignés des noms de lieux, leurs orthographes
autorisées ainsi que des descriptions contextuelles (AUROUSSEAU, 1945 ;
GoopcHILD et HILL, 2008). Avec 1'essor de l'informatique dans les
années 9o, les index géographiques se numérisent et se transforment
en digital gazetteers (GoopcHILD et HiLL, 2008). Pour pouvoir géné-
rer la STR, I'index géographique utilisé doit contenir un ensemble
d’informations spatiales nécessaires a différentes phases du processus
global :

1. GEOCODING. Pour identifier le plus d’entités spatiales possibles,
chaque entité répertoriée dans un index géographique doit étre
associée avec plusieurs variations de son toponyme selon la
langue, e.g. New York City (en), New York (fr), et les différents
alias * utilisés (e.g. NYC, Big Apple (en)).

2. EXTRACTION DE RELATIONS SPATIALES. L’identification de re-
lations spatiales entre les entités d'un document s’appuie sur
deux catégories de variable. La premiere catégorie regroupe
les variables qui indiquent explicitement les relations spatiales
existantes entre certaines entités. Par exemple, il existe une pro-
priété dans Wikidata indiquant I’adjacence entre deux entités, e.g.
P47 (Paris, Seine-Saint-Denis). La deuxiéme catégorie regroupe les
variables contenant I’empreinte spatiale (c.f. Section 2.1.2) d’une
entité, e.g. latitude-longitude, limites administratives.

Pour répondre a nos besoins, nous proposons un nouveau gazetteer
Geopicr (Fize, Jacques et SHRIVASTAVA, 2017), généré a partir des
trois sources de données suivantes : Wikidata?, Geonames3 et OpenS-
treetMap 4. Par construction, GEODICT se veut plus riche par sa per-
sonnalisation. De part sa nature encyclopédique, Wikidata offre un
large panel d’informations (spatiales ou non) pour chaque entité. De
plus, elle permet d’avoir accés a différentes représentations d’une
entité a travers les liens vers une liste exhaustive de sources. Pour
cette raison, la construction de GEoDICT s’appuie sur une extraction

. toponymes alternatifs

. https://www.wikidata.org/

. http://www.geonames.org

. https://www.openstreetmap.org/
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de Wikidata. Geonames est un index géographique largement utilisé
avec une bonne couverture spatiale, une classification fine * et les rela-
tions hiérarchiques entre les entités. Dans GEODICT, nous reprenons
le systeme de classification pour catégoriser les entités, ainsi que les
relations hiérarchiques pour l'identification de relations d’inclusions.
Si Geonames assigne des coordonnées (latitude-longitude) pour chaque
entrée, aucune représentation (e.g. Polygone) décrivant les frontieres
des entités n’est disponible. Pour cette raison, nous utilisons OpenS-
treetMap pour extraire les délimitations des surfaces de chacune des
entités. L'ensemble des variables collectées dans les différentes sources
sont indiquées dans la Table 1.

Variable Source Exemple de valeur
Identifiant Unique Geodict GD1286273

Autres identifiants Wikidata, Geoname, OSM OSM :62578

Labels Wikidata fr : Cologne, de : Koln, etc.
Frontieres OpenStreetMap Polygon, MultiPolygon
Coordonnées Wikidata Point(50.942, 6.957)
Class(es)/Concept(s) Geonames P-PPLA :seat of a first-order. ..
Relations spatiales(P47>, Wikidata P47 : France shares a border
P1313, Pyo64) with Belgium

TABLE 1 — Données disponibles pour chaque entrée de Geopicr. Chaque
variable est accompagnée de sa source et d'un exemple de valeur.

Dans la section suivante, nous présentons les sources de données
utilisées dans GEODICT.

3.1 SOURCES UTILISEES POUR CONSTRUIRE GEODICT

WIKIDATA. Wikidata est une base de connaissances disponible et
modifiable par tous. Chaque entrée de Wikidata se divise en deux
parties. La premiére partie détaille les orthographes utilisées pour
représenter I'entrée. Les différentes orthographes sont réparties selon
la langue ou leur emploi (label officiel ou alias). Dans la deuxieme
partie, une entrée est associée avec un ensemble d’informations repré-
sentées par des statements. Semblable a un triplet RDF5, un statement
est composé de trois variables :

— une propriété, e.g. pays (P17)
— la valeur ou l'item associé, e.g. France (Q142)

— et la source de I'information e.g. https ://en.wikipedia.org/wiki/Paris

OPENSTREETMAP. OpenStreetMap (HAKLAY et WEBER, 2008 ; UNI-
VERSITY OF NOTTINGHAM, GB et al., 2017) est une source de données

1. https://www.geonames.org/export/codes.html
5. Resource Description Framework https://www.w3.0rg/RDF/
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géographiques structurée selon trois types d’entités : les noeuds (nodes
en anglais), les chemins (ways en anglais) et les relations. Un noeud
représente un élément géographique associé avec des coordonnées
latitude-longitude. Les chemins sont des ensembles de noeuds pour
représenter une polyline e.g. route, rue, et des polygones e.g. frontieres.
Une relation est une collection de noeuds et de chemins. Par exemple,
la France est représentée par une relation contenant les différentes li-
mites administratives (chemins) — France Métropolitaine, DOM-TOM—
ainsi que leur différents centroides (noeuds).

Pour intégrer les informations connexes d"une entité dans OSM, un
ensemble d’attributs (ou tags) est utilisé. Par exemple, I'entité France
possede un attribut population associé avec la valeur 63,070,344 .

GEONAMES. Geonames est un index géographique contenant plus
de 11 millions d’entités, classées a ’aide 645 classes *>. Une classe est
composée de deux identifiants, une catégorie générale ou feature-class
(e.g. A = country, state, region, ...) et une sous-catégorie ou feature
code (e.g. ADM1 = first-order administrative division). Chaque entrée
est associée avec différents attributs : toponyme officiel, alias, coordon-
nées latitude-longitude, classe, pays, région, population, élévation, fuseau
horaire, date de la derniére modification. De plus, Geonames contient les
informations de relations hiérarchiques reliant les différentes entrées
(Montpellier — Hérault — Occitanie — France).

Dans la section suivante, nous présentons le processus de création
de GeopIcT.

3.2 PROCESSUS DE CREATION DE GEODICT

Pour combiner les différentes sources de données, nous avons mis
en place un processus divisé en 6 étapes.

La premiere étape du processus de création de GEODICT consiste a
produire une base sur laquelle de nouvelles informations provenant
des différentes sources seront ajoutées. De part les différents liens vers
Geonames et OpenStreetMap, nous choisissons de fonder GEopICT sur
une premieére extraction des entités spatiales dans Wikidata. Wiki-
data étant une base de connaissances généraliste, nous devons définir
quelles sont les propriétés inhérentes a une majorité d’entités spatiales.
Pour cette raison, nous choisissons d’utiliser les propriétés P1566 et
P1402 qui indiquent respectivement 1'identité de la représentation
dans Geonames et dans OpenStreetMap. Cependant, il se peut que
certaines entités spatiales dans Wikidata ne possédent pas statement
associé avec cette propriété. Dans ce cas, les propriétés Pyo6 et P131,

1. La source de cette information est indiquée dans un autre attribut source :popu-
lation
2. Source : https :/ /www.geonames.org/about.html
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respectivement located in territorial features et located in administrative
entity sont utilisées.

Une fois la base de GEobpICT générée, chaque entité doit étre associée
a une classe. Pour associer une classe a chaque entité, nous utilisons
la classification proposée par la représentation d’une entité dans Geo-
names. Cependant, certaines des entités extraites dans Wikidata ne sont
pas reliées ou n’existent pas dans Geonames. Pour palier ce probleme,
nous proposons d’utiliser les valeurs associées avec la propriété P31,
ou instance of. La propriété instance of permet de caractériser une entité
dans Wikidata, e.g. France instance of Mediterranean country. Pour
aligner les différentes valeurs prises par instance of avec une classe
de Geonames, nous proposons d’utiliser les valeurs de cooccurrences
lorsque le lien entre les deux représentations existes. Chaque valeur
prise par instance of est associée a la classe dans Geonames avec la plus
forte cooccurrence.

Comme pour Geonames, le lien entre la représentation entre Wikidata
et OpenStreetMap peut étre absent. Dans cette troisieme étape, nous
cherchons a compléter les liens existants entre les différentes re-
présentations d’une entité dans Wikidata et OpenStreetMap. Nous
avons remarqué que si le lien vers Wikidata n’est indiqué dans OpenS-
treetMap, il arrive que le lien vers la page Wikipedia existe. Un des
fondements de la création de Wikidata indique que chaque article
Wikipedia possede une entrée dans Wikidata (VRANDECIC et KROTZSCH,
2014). Par conséquent, nous récupérons l'identifiant Wikidata de la
page Wikipedia présente dans chaque entrée d’OpenStreetMap. Chacun
des liens identifiés entre les représentations dans Wikidata et OpenS-
treetMap est intégré a GEODICT.

Au dela des propriétés requises pour la construction dun index
géographique (nom, classe, empreinte géographique), il est possible
d’ajouter des informations additionnelles (taux de fertilité, identi-
fiant de I'entité dans d’autres sources, etc.). Cette quatrieme étape
consiste a extraire des propriétés additionnelles selon le besoin d'un
utilisateur. Pour cela, un fichier de configuration permettant d’ajouter
de nouvelles propriétés est mis a disposition (c.f. Annexe A.2.4).

Certaines entités sont associées avec une empreinte géographique
plus complexe que des coordonnées latitude-longitude. Dans le cas
d’une ville, cette empreinte correspond a sa démarcation adminis-
trative. Pour chaque entité associée avec un identifiant dans OpenS-
treetMap, on associe sa représentation vectorielle, e.g. Polygon ou
MultiPolygon.

Si Wikidata possede une couverture d’entités spatiales significatives,
certaines entités apparaissent uniquement dans Geonames. Pour fi-
naliser GEODICT, les entités de Geonames absentes de GEODICT sont
ajoutées.
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3.3 STATISTIQUES

Dans la Table 2, différents index géographiques sont comparés avec
GEoODICT en termes de nombre d’entités, de la présence de frontieres,
des liens vers d’autres sources de données et de la possibilité de
personnalisation. La Table 3 indique le nombre total, puis par classe,
d’entités spatiales dans GEoDICT.

Gazetteer # Entités spa- Empreintes Liens dispo- Personnalisable
tiales Spatiales nibles
Geonames 11,301,264 Centroide, fron- ~ Wikipedia -
tiere pays
OpenStreetMap 7,009,806  (re- Centroide, fron- Wikidata, Wiki- v’ (uniquement
lations) +  tiere pedia export)
598,804,573
(ways)
Geodict 16,162,026 Centroide, fron- Geonames, v’
tieres OSM, Wikidata,
Wikipedia

TaBLE 2 — Comparaison avec d’autres index géographiques.

Classe # Geonames # Geodict gSeodict
T (mountain, hill, rock, ...) 1,539,495 1,665,167 8,16%
H (stream, lake, ...) 2,167,385 2,341,817 8,04%
P (city, village, ...) 4,423,959 6,378,366 44,17%
S (spot, building, farm, ...) 2,315,728 4,065,027 75,53 %
R (road, railroad, ...) 41,148 462,002 1122,78%
L (parks, area,...) 400,561 606,206 51,33 %
A (country, region, ...) 371,782 579,151 55,77 %
V (forest, health, ...) 45,324 52,787 16,46%
U (undersea) 17,338 11,503 -34,66 %
Avec Polygone 0 173,292 -
Total 11,301,264 16,162,026 43,01%

TaBLE 3 — Comparaison du nombre d’entités dans GEopICT et Geonames. La
comparaison est effectuée a 1’aide des classes générales définies
par Geonames et utilisées dans GEODICT.

En termes de couvertures géographiques, les chiffres d’OpenStreet-
Map sont les plus élevés. Toutefois, OpenStreetMap est une ressource
cartographique, ce qui implique qu’elle ne se focalise pas unique-
ment aux locations, e.g. délimitations zones forestieres, chemin de
randonnées, etc. Concernant Geonames et Getty, ces deux index géo-
graphiques contiennent uniquement’ le centrdide de chacune des

1. Geonames fournit uniquement les frontieres de 249 pays
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entités spatiales. Inversement, OpenStreetMap et GEODICT propose les
représentations vectorielles des surfaces couvertes par certaines enti-
tés. Enfin, si OpenStreetMap permet aux utilisateurs de personnaliser
les exports, le processus de création GEODICT peut étre modifié pour
ajouter des informations * disponibles dans Wikidata.

3.4 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Nous proposons GEODICT, un index géographique généré a 1’aide
d'un processus de collecte d'informations sur trois sources : Geonames,
Wikidata et OpenStreetMap. Dans le cadre de nos travaux, le processus
de génération de GeobpICT sélectionne des variables spécifiques dans
chacune des représentations d’une entité spatiale : toponyme dans
différentes langues (Wikidata), classe (Geonames), les coordonnées de
son centroide (Wikidata, Geonames), les entités spatiales adjacentes
(Wikidata), frontieres (OpenStreetMap), etc. La couverture des entités
spatiales de GEODICT propose une variété d’informations supérieure a
la plupart des index géographiques disponibles, tout comme le nombre
d’entités spatiales renseignées. Enfin, le processus de génération de
GEoDICT est personnalisable selon les besoins de 1'utilisateur.

Par exemple, dans 'analyse de documents historiques, les docu-
ments étudiés référent a des entités spatiales disparues. Parmi les
sources utilisées dans la fabrication de GEopicT, WIKIDATA donne la
possibilité d’indiquer une date ou une période pour une valeur d'un
statement. Par exemple, la propriété capital (P36?) contient différentes
entités en fonction des périodes historiques. Par exemple, ceci permet
de voir que la ville de Bayeux?3 a été la capitale de la France durant
la libération de juin a septembre 1944. Dans le domaine d’analyse
spatiale de documents anciens, I'intégration d’informations associées a
différentes périodes historiques dans GEopICT permettrait 1'utilisation
de nos méthodes.

Dans le chapitre suivant, nous abordons les méthodes utilisées pour
mesurer la similarité entre les représentations générées.

1. Des informations spatiales ou non.
2. Source : https://www.wikidata.org/wiki/Property_talk:P36
3. Ville dans la département du Calvados, France
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Dans nos travaux, nous proposons un processus de mise en corres-
pondance spatiale se déroulant sur deux phases. La phase de Georepre-
sentation (c.f. chapitre 2) extrait puis integre les informations spatiales
d’un document dans une représentation dédiée, la Spatial Textual
Representation (c.f. section 2.1.3). Dans ce chapitre, nous présentons la
deuxiéme phase du processus, le Geomatching, qui consiste a appairer
les documents d’un corpus a l'aide de la STR.

Afin de faire correspondre les différentes STRs, des mesures de
similarités doivent étre étudiées. Etant donnée la nature de la STR, i.e.
graphe, nous proposons de mesurer la similarité entre les STR avec
des méthodes appartenant au graph-matching.

Pour cela, ce chapitre est organisé de la maniere suivante. Dans
la section 4.1, nous définissons les notions essentielles associées au
graph-matching et aux algorithmes présentés. Dans la section 4.2, nous
proposons une définition générale du graph matching. Les différentes
mesures de similarité utilisées dans nos expérimentations sont présen-
tées en sections 4.3 et 4.4.

4.1 LA THEORIE DES GRAPHES

Afin d’aborder la définition du probleme de Graph Matching, nous
définissons plusieurs notions essentielles de la théorie des graphes.

GRAPHE. Un graphe G est une structure de données définie par
G = (V,E); ot V représente I'ensemble des sommets (ou noeuds)
et E I'ensemble d’arétes qui relient les sommets de V. Une aréte
e est définie par e = (u,v) e EC V x V.

sOoUs-GRAPHE. Un graphe G, = (V2, E;) est un sous-graphe de G =
(V1,Eq) si et seulement si Vo C Vi et By C Ey.

GRAPHE DIRIGE ET NON DIRIGE. Dans un graphe, 'ensemble des
arétes qui relient les sommets peuvent étre dirigées ou non-
dirigées. Soit deux arétes e; = (u,v) et e = (v,u) ot er,ex € E,
G est un graphe dirigé si et seulement si e; # e,. Inversement,

G est un graphe non-dirigé si et seulement si e; = e,. Par
convention, une aréte appartenant a un graphe dirigé est appelé
arc.

TAILLE DE GRAPHE. La taille d'un graphe |G| correspond au nombre
de sommets qui le compose.

Gl =V
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DENSITE D'UN GRAPHE. La densité D correspond au rapport entre
le nombre d’arétes et le nombre de noeuds dans un graphe.

_ Kl

D(G) = VE

GRAPHE ATTRIBUE. Un graphe attribué (en anglais attributed graph),
est un graphe dans lequel les noeuds et/ou les arétes sont asso-
ciés a un ou plusieurs attributs V; et E;.

G=(V,E,Vo,... Vi, B0y, Em)

Parmi les graphes attribués, il existe deux catégories tres repré-
sentées : les graphes étiquetés ou labeled graphs, et les graphes
pondérés ou weighted graph.

Un graphe étiqueté est un graphe avec un label 1, € Ly (resp.
le € Lg) attribuée a chaque sommet (resp. arétes). Ces labels sont
associés aux sommets (resp. arétes) a I’aide d"une fonction o (resp.

B)-

— G=(V,E, &, B,Lv,Le)

— a(vi)=loulyjely,vieV

— PBley) =lkoulx €Lg, e €E
Un graphe pondéré est un graphe ot chaque aréte est associée
a un poids w € WEg.

G= (V)E)WE)

PLUS GRAND SOUS-GRAPHE COMMUN. Soit :
— G1 = (V1,E1) et G2 = (V2, E;) deux graphes.

— S$Gg,,G,, 'ensemble des sous-graphes communs a G et
Gy.

— MUCS, un sous-graphe appartenant a SGg, ,G,-

MCS est le plus grand sous-graphe commun de G; et de G; si
et seulement si A SG € SGg,,g, ou [SG| > [MCS]|.

CLIQUE. Une clique est un ensemble de noeuds |C| d'un graphe
G = (V,E) out chaque sommet vi,v; € C, 3(vi,vj) € E. Dans la
Figure 25, 'ensemble de noeuds A, B, C forme une clique.

© @
O—® ©

FIGURE 25 — Exemple de clique.
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4.2 LE GRAPH MATCHING

Le graph matching ou appariement de graphes consiste a faire cor-
respondre deux graphes en fonction de leur similarité. Ce sont des
méthodes largement utilisées notamment en reconnaissance de formes,
en biologie, en chimie moléculaire (DEBNATH et al., 1991), ou en vision
par ordinateur. Parmi les différents méthodes proposées, nous distin-
guons deux catégories d’algorithme de graph matching, ceux qui visent
un appariement exact (exact graph matching) ou un appariement partiel
(inexact graph matching).

Dans un probleme d’appariement exact, deux graphes G (V7,Eq)
et G(V2,E2), ot |[Vq] = |V2] sont appairés si et seulement si pour
toute aréte (u,v) € E,, il existe une fonction bijective f(x) telles que
(f(u), f(v)) € Ey. De maniere générale, la recherche d'un appariement
exact entre deux graphes consiste a détecter un isomorphisme de
graphe entre G7 et G. Si les deux graphes sont étiquetés, il existe
un isomorphisme entre G1(V7,E1, x1,B1) et G2(V2,Ez, 2, 2) si et
seulement si :

— o1 (x) = xa(f(x)) Vx € V4
— B1((xy)) = B2((f(x), f(y)) ¥x,y € Eq

G1 GZ

FIGURE 26 — Appariement exact de graphe.

En reconnaissance de formes, deux graphes sont comparés, un
graphe modele G, intégrant la forme canonique d’une entité (e.g.
plante, visage, lettre manuscrite) et un graphe extrait de la donnée Gg4.
La plupart du temps, le graphe G4 possede une structure différente
du graphe modéle (e.g. nombre de sommets, placement). Dans ce
cas, les méthodes d’appariement partiel (ou inexact graph-matching)
sont utilisées. Contrairement & un appariement exact, ’objectif d'un
appariement partiel est d’identifier les structures communes entre
deux graphes G et G.

APPARIEMENT DES STRS : QUELLE APPROCHE CHOISIR? Dans
un premier temps, la STR est une structure graphe s’appuyant sur
les entités spatiales présentes dans le document. Etant donné que
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G G2

FIGURE 27 — Appariement inexact de graphe.

chaque document possede un nombre d’entités spatiales potentiel-
lement différent du reste, nous utiliserons les mesures de similarité
proposées dans le domaine d’appariement partiel de graphe. Dans
les sections suivantes, nous présentons différents algorithmes d’ap-
pariement partiel de graphe selon deux catégories : structure-based et
pattern-based.

4.3 ALGORITHMES STRUCTURE-BASED

Les algorithmes Structure-based s’appuient uniquement sur la com-
paraison des unités formant les graphes, i.e. les sommets dans v; € V,
les arétes e; € E ainsi que leurs attributs. Nous avons sélectionné
les algorithmes de référence dans la littérature (RIESEN, JIANG et
Horst BUNKE, 2010) : Maximum Common Subgraph (BUNKE et ALLER-
MANN, 1983)(MCS), Vertex/Edge Overlap (PArPADIMITRIOU, DASDAN
et GARc1A-MoLINA, 2010)(VEQO), une mesure dérivée de 'index de
Jaccard et la Graph Edit Distance.

4.3.1 MCS

MCS mesure la proportion que représente le plus grand sous-
graphe commun entre G; et G, sur le plus grand graphe.

Imes(G1, G2)|

MCS(G1,G2) = max(Gq, Gz)

(2)

4.3.2 Vertex Edge Overlap

Vertex Edge Overlap calcule le pourcentage de sommets et d’arrétes
en commun par rapport a la somme des tailles et densités des deux
graphes.

|VG1 N VG2| + |EG1 N EG2|

VEO(G1,G,) =
(61,62) = Ve, e + Eol] G)
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4.3.3 Jaccard

L'indice de Jaccard entre deux ensembles A et B est calculé a 1’aide
de la formule J(A,B) = }QBE}. La mesure proposée calcule le produit
des indices de Jaccard de chacune des composantes d’un graphe : les

sommets V et les arétes E.

_ |Eg, NEg,| y Vg, N'Va,|

accard(Gq1,Gy) =
J (61,62) |[Eg, UEG,| Vg, UVag,l

4.3.4 Graph Edit Distance

La Graph Edit Distance (GED) (FiscHER, R1ESEN et Horst BUNKE,
2017) correspond a la séquence d’édition la moins coliteuse pour
transformer un graphe G = (V7,E1) en un graphe H = (V, E;). Le
calcul de la GED est NP-difficile et plus les graphes sont de taille et
de densité élevées, plus longue est la recherche de la séquence d’édi-
tion (NEUHAUS, RIESEN et Horst BUNKE, 2006). Différents algorithmes
proposant des heuristiques permettant d’approximer la valeur de la
GED sont proposés (NEUHAUS, RiESEN et Horst BUNKE, 2006 ; RIESEN
et Horst BUNKE, 2009). La GED est définie selon la formule suivante :

k

GED(Gq1,Gy) = min cle;
(G1,G2) (ew)ek)emGth)Z (ei) (5)

i=1

Avec G1, G, deux graphes, e; une édition de graphe et P(Gy, G3)
I'ensemble de séquences d’éditions possibles pour transformer Gi en
Go.

Parmi les différentes implémentations de la GED, nous utilisons
I'approche Bipartite Graph Matching proposée dans (Riesen et Horst
BUNKE, 2009).

4.3.4.1 Bipartite Graph Matching (BP)

L’algorithme Bipartite Graph Matching présenté dans (RIESEN et
Horst BUNKE, 2009) propose de transformer le calcul de la GED en
probleme d’affection. Un probléme d’affectation consiste a attribuer
au mieux des taches a des agents. Chaque agent peut réaliser une
unique tache pour un cotit donné (resp. chaque tache doit étre réalisée
par un unique agent). Chaque affectation entre un agent et une tache
est pondérée par un cotit. L'objectif des algorithmes pour résoudre
ce probleme est d’identifier ’ensemble des affectations qui minimise
le cotit total de réalisation de I’ensemble des taches. Pour résoudre
le probleme d’affectation, 1’algorithme hongrois ou algorithme de
Munkres (MUNKRES, 1957) est utilisé.

Ici, I'approche proposée consiste a transposer la recherche d'un
chemin d’édition par un probleme d’affectation entre les noeuds de
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deux graphes G; et G,. Une affectation (¢ — A) correspond a l'in-
sertion du noeud A, (B — A) correspond a la substitution du noeud
B avec le noeud A, et (A — ¢€) la suppression du noeud A. Chaque
affectation est associée a un coilt calculé puis renseigné dans une
matrice cofit Cg, g, (voir Figure 28). Le calcul de la matrice de cotit
entre deux graphes est détaillé dans 1’algorithme 1. Une fois les cofits
d’affectations calculés, I’algorithme hongrois retourne un ensemble de
positions dans Cg,,g, correspondant au chemin d’édition utilisé pour
calculer la graph edit distance.

Dans l'exemple illustré dans la Figure 28, le cofit de toutes les
transformations est fixé a 1. Pour passer du graphe G au graphe G;,
deux transformations sont nécessaires : (i) 'ajout du sommet avec le
label C et (ii) I'ajout de I'aréte e = (B, C). Dans Cg,,g,, la somme des
cotlits de ces deux opérations est égale a 2 (¢ —+ C) . Par conséquent,
I'algorithme devrait retourner une distance d’édition égale a 2 entre
G1 et Gy. Sur cet exemple, la valeur retournée par 1'algorithme BP est
bien égale a 2.

Algorithme 1 : Calcul de la matrice de cott
Input :
— G, H deux graphes
— c(e) avec e € {vertexIns., VertexDel., edgelns.,edgeDel.}
costM,, 1, < initialize
foric0...ndo

forje0...mdo
| costM; j <+ substitutionCost(G.nodeli], H.node[j], G, H)

foric0...mdo

forje€0...mdo
| costMi, , j < insertionCost(G.nodelil, G)

forie0...ndo

forje0...ndo
| costM i < deletionCost(G.nodeli], G)

return costM, ,,

4.4 ALGORITHMES PATTERN-BASED

La plupart des algorithmes structured-based > permettent de mesu-
rer la similarité entre des graphes avec un temps d’exécution faible.
Cependant, si les algorithmes structure-based prennent en compte la
connectivité (i.e. arétes) entre les sommets d’un graphe, ils ne com-
parent pas les motifs présents dans les graphes comparés.

Pour cette raison, nous avons ajouté a notre comparaison un deuxieme
ensemble d’algorithmes, les algorithmes pattern-based. Parmi ces al-

1. Le calcul d’insertion d’un noeud prend en compte 1'ajout des arétes incidentes.
2. A T’exception de la graph edit distance
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Substitute Delete

AGZBGZC € €
OO PR

BGz 0 4 (0]

1
ONNCIONEN

e oo 3 o 0

Substitute

Insert

G1 G2 e o0 oo 2 0

CGth
BP(Gj,G2) = ) Munkres(Cg,,g,) =2 {0,0,0,0,2} =2

FiGurE 28 — Calcul de la GED BP(G1, G;) entre deux graphes Gy et G a
l'aide de la matrice de cotit Cg, g,-

gorithmes, nous comparons différentes méthodes telles que les graph
kernels, le graph-embedding, ainsi qu'une méthode s’appuyant sur une
représentation originale : le Bag of Cliques.

4.4.1  Bag of Cliques

Le modele de sac-de-mots (bag-of-words en anglais) est une repré-
sentation simplifiée d'un corpus de document, ott chaque document
est considéré comme un multi-ensemble composé des mots présents
dans le corpus (RICARDO et BERTHIER, 2011). Dans 1’exemple de la
Figure 29, 'ensemble des mots dans le corpus C = {S1,S2} est {cat,
dog, playing, the, is, a}. Soit V, I'ensemble des mots disponibles dans
le corpus C, BWc {(vo,...,vn)In = |V]} est le vecteur représentant le
document C; avec v; la valeur associée au mot V[i]V;. Généralement,
v; correspond a le nombre d’occurrences (entier) ou la présence (boo-
léen) de V; dans le document C;. Dans I’exemple présenté dans la
Figure 29, le document S, est associé a un vecteur de taille [V| = 6 et
correspond a l’ensemble des fréquences absolues d’apparitions des
mots de V dans S,. Par exemple, sachant que le mot a apparait 2 fois,
alors BWs, ("a") = 2.

D’autres mesures telle tf-idf (SALTON et BUCKLEY, 1991) permettent
de pondérer l'apparition d"un mot dans un document avec son appa-
rition dans la globalité du corpus. tf-idf est le produit de la fréquence
f(m) d’apparition d'un mot m dans un document d; avec l'inverse de
sa fréquence sur 'ensemble des documents du corpus C.

ICl

tidf(t, di, C) = f(t) +log (=g

oooN8
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cat dog the plays is a with

S1 : a cat plays with a dog. Si1l11 11 o 1 1112l 1
S2 : the dog is with a cat.

S2lo| 1 | 1| o |1]0] 1

FIGURE 29 — Exemple de représentation sac-de-mots.

Si ce modeéle est généralement utilisé sur des données textuelles,
d’autres approches proposent d’utiliser ces représentations sur d’autres
types de données. Par exemple, en classification d'images, le modele
bag-of-visual-words (YANG et al., 2007) propose de représenter une image
comme un multi-ensemble de patch (région de 1'image). Dans nos
travaux, nous proposons une représentation intitulée Bag-of-cliques
s’appuyant sur un modéle de sac-de-mots, ot les mots sont les cliques
(c.f. Section 4.1) présentes dans un ensemble de graphes.

282820,

FIGURE 30 — Représentation Bag of Cligues (a droite) d'un graphe (a gauche).

Le processus de transformation d’un ensemble de graphe G se
divise en deux étapes : (i) I'extraction du vocabulaire de cliques et (ii)
la construction de la représentation. Dans la premiere étape, I’ensemble
des cliques présentes dans chaque graphe de G sont extraites. Pour
cela, I'ensemble des cliques maximums sont extraites de maniere
itérative dans chaque graphe G € G;. En s’appuyant sur les cliques
identifiées dans G, une matrice BagOfCliques;,, m est générée, ol
n correspond au nombre de graphe dans Gs et m le nombre de
cliques uniques identifiées. Pour un graphe G; € G, chaque cellule
BagOfCliques; ; est pondérée a 1 si et seulement si la clique C;
apparait dans G;. L'ensemble de la procédure est détaillée dans la
procédure 2 et illustrée dans la Figure 30.

Une fois la représentation BagOfCliquesn  initialisée pour tous
les graphes de Gg, la similarité entre deux graphes est mesurée avec

la similarité cosinus définie par la formule cosgim (A, B) = %
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Algorithme 2 : Génération de la représentation BagOfCliques

Input : Gs liste de graphe
V<[
for G € Gs do
for ¢ € cliques(G) do
if !9c € V then
L L append c into V

n < |Gs|; m « |V]
BagOfCliquesn,m < initialisation
forie0...ndo
forje0...mdo
if v; C Gs; then
‘ BagOfCliques; ; =1
else
| BagOfCliquesi; =0

return BagOfCliquesn m

4.4.2  Graph Kernels

Un kernel (ou noyau) est une fonction de similarité k(x,x’) ou x et
x’ sont les objets comparés. Un kernel doit respecter deux conditions :

— Symétrie. k(x,x’) = k(x’,x)

— Positive semi-défini. k(x,x’) > 0, Vx,x’

Les graph kernels (KRIEGE, JOHANSSON et MORRIS, 2019 ; VISHWANA-
THAN et al., 2010) forment une famille d’algorithmes d’appariement
de graphes performants qui exploite les motifs formés par la topologie
présente dans les graphes. Contrairement a plusieurs méthodes de
graph matching, les graph kernels peuvent étre utilisés dans des mo-
deles de classification tels que les Support Vector Machine. Parmi les
différents noyaux de graphes proposés, nous avons sélectionné deux
algorithmes majoritairement utilisés dans la litérature : (i) Le Weisfeiler
Lehman Subtree Kernel, et (ii) le Shortest Path Kernel.

4.4.2.1  Weisfeiler Lehman Subtree kernel

Le Weisfeiler Lehman Subtree kernel est un graph kernel présenté dans
(SHERVASHIDZE et al., 2011) et reposant sur le test d’isomorphisme de
Weisefeiler Lehman proposé en 1968 (WEISFEILER et LEHMAN, 1968).

TEST D'ISOMORPHISME DE GRAPHE DE WEISFEILER ET LEHMAN
(WEISFEILER ET LEHMAN, 1968). Le test d’isomorphisme de
Weisfeiler et Lehman est fondé sur la comparaison de transformations
successives de graphes étiquetés G et H. A chaque fin d’itération,
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les ensembles des sommets des deux graphes sont comparés. Si ces
ensembles ne sont pas égaux, alors il n'y a pas d’isomorphisme entre
les graphes G et H.

WEISFEILEIR LEHMAN SUBTREE KERNEL (SHERVASHIDZE ET AL.,
2011). Le Weisfeiler Lehman Subtree Kernel consiste a faire la
somme des similarités mesurées sur différentes transformations suc-
cessives des graphes en entrée, Gs. Les transformations successives
des graphes de Gs suivent le protocole proposé dans le test d’isomor-
phisme de Weisfeiler-Lehman. L’Algorithme 3 prend en entrée une
liste de n graphes Gs, un nombre de transformations h et retourne
une matrice de similarité simMatrix, , avec n =|Gg|.

Algorithme 3 : Weisfeiler-Lehman Subtree Kernel
Input :

— Gs Liste de graphes

— L Ensemble des labels

— h Nombre de transformations
for G € Gs do

for v € G.sommets do
L L append v into L

simMatrix, n < init
foric0...hdo
for G € Gs do
if i > 0 then
L + init
L G < WLtransform(G, L, cpt)
n < |Gs|; m < |[L]
Pn,m  init
for G € Gs do
for label € L do
if label € G.sommets then
L L iy =1

simMatrix < simMatrix+ < Vp my Wn,m >

return simMatrix

4.4.2.2  Shortest Path kernel

Le Shortest Path Kernel (BORGWARDT et KRIEGEL, 2005) est un graph
kernel qui mesure la similarité entre les distributions d’occurrences
des longueurs de plus courts chemins extraites dans les deux graphes.
Ici, I’algorithme de plus courts chemin utilisé est 1’algorithme de
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Floyd-Warshall (FLoyp, 1962). Le calcul du kernel est détaillé dans
I’Algorithme 4.
Algorithme 4 : Algorithme de Shortest Path Kernel
Input : G, H deux graphes
SPg + FloydWarshall(G) // matrice d’adjacence
SPy < FloydWarshall(H) // matrice d’adjacence
Vg «+ initVector(max(SPg))
VH < initVector(max(SPy))
for val € SP; do
| Velvall ++
for val € SPy do
| Vulvall ++
return < Vg, Vy >

4.4.3 Graph Embedding

Depuis plusieurs années, nous assistons a une utilisation croissante
des réseaux de neurones profonds (Deep Learning) dans la génération
de représentation simple (vecteur 1D) intégrant des concepts de haut-
niveau. Par exemple, dans le word-embedding (MixoLov et al., 2013), les
modeles proposés permettent de capturer la sémantique des mots en
s’appuyant sur des données contextuelles, i.e. sa position par rapport
aux autres mots. Depuis, ces modeles suscitent un réel intérét dans
la communauté scientifique travaillant sur des graphes. Le graph-
embedding vise a encoder dans un vecteur 1D, I'ensemble des aspects
structurels et topologiques d"un graphe ou autour de chacun de ces
sommets (node embedding). Un graph embedding est une fonction de
mapping f : G — (vo,...,va) € RY ol (vo,...,vq) est un vecteur
de représentation de la topologie du graphe G = (V, E). Une autre
catégorie d’algorithme, le node-embedding est défini par une fonction
de mapping f : si — vs, = (vo,...,va) € RY ot s; correspond a
un sommet de G = (V, E). Ce type d’approche est beaucoup utilisé
dans les domaines de détection de communauté (GROVER et LESKOVEC,
2016), de classification de graphes (NARAYANAN et al., 2017) mais aussi
de prédiction de lien (M. ZHANG et CHEN, 2018).

Dans la majorité des modeles proposés, ’apprentissage de la topolo-
gie d'un graphe ou autour des sommets de celui-ci s’effectue a I'aide de
marches aléatoires. Une marche aléatoire est une séquence de sommets
construite selon un déplacement aléatoire dans un graphe (LovAsz
et al.,, 1993). Dans notre comparaison, nous avons choisi d’évaluer
plusieurs modéles s’appuyant sur des marches aléatoires. Parmi ces
approches, nous avons sélectionner deux approches de node-embedding
et une de graph-embedding s’appuyant sur des marches aléatoires :
DeepWalk, nodezvec et Graph2Vec
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DEEPWALK. L’approche DeepWalk utilise des marches aléatoires
pour maximiser la valeur de la probabilité d’observer un sommet
en fonction de son entourage. Le modele génére plusieurs marches
aléatoires W; de longueur 2k + 1. Lors de la création d"une marche
aléatoire Wj, le déplacement dans les sommets du graphe suit une loi
uniforme, i.e. tous les voisins n d’'un sommet ont une probabilité égale
d’étre visité. Une fois les marches aléatoires générées, une représenta-
tion pour chaque sommet du graphe est générée a 1’aide du modele
skipGram proposé par (MikoLov et al., 2013). L’apprentissage du mo-
dele skipGram dans (M1koLov et al., 2013) s’appuie sur la capacité du
modele a détecter le voisinage autour d’un mot. Ici, 'apprentissage du
modeéle s’appuient sur sa capacité a prédire le voisinage d"un sommet
dans la marche aléatoire.

NODE2VEC. L’approche proposée dans (GROVER et LESKOVEC, 2016)
est similaire a celle de DeepWalk. La différence majeure repose sur le
parcours du graphe lors de la génération des marches aléatoires. Dans
leur approche, (GROVER et LESKOVEC, 2016) proposent une marche
aléatoire biaisée qui change de méthodes de parcours (parcours en
profondeur ou parcours en largeur) au fur et 8 mesure de la marche.

GrAPH2VEC. Contrairement aux approches node2vec et DeepWalk,
Graph2Vec produit une représentation unique encodant 1’ensemble
du graphe. Cette approche utilise la fonction de compression des éti-
quetes de Weisfeiler-Lehman (SHERVASHIDZE et al., 2011) pour encoder
I'ensemble des sous-graphes du graphe. Une fois les sous-graphes
extraits, les auteurs utilisent le modele Doczvec(), ou le graphe est
représenté par un document et les sous-graphes représentent les mots
qui le compose.

Pour mesurer la similarité entre les représentations générées par
ces modeles, nous utilisons la similarité cosinus sur les vecteurs géné-
rés. Dans le cas du node-embedding, une moyenne de 'ensemble des
vecteurs de sommets est effectué pour obtenir une représentation du
graphe.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les expérimentations
effectuées dans le cadre de 1’évaluation de notre processus.



PROTOCOLES D’EVALUATION ET
EXPERIMENTATIONS

Pour évaluer le potentiel de notre contribution, nous définissons
un protocole d’évaluation pour chaque étape du processus de mise
en correspondance. Dans 1’évaluation de la phase de georepresentation
(c.f. Chapitre 2), nous évaluons les différentes méthodes d’extraction
d’entités spatiales pour obtenir I'information spatiale la plus perti-
nente. Dans 1’évaluation de la phase de geomatching, nous évaluons le
potentiel de la STR, de ces transformations et des différentes mesures
de similarité (algorithme de Graph Matching). Pour mesurer la qualité
des correspondances retournées par les méthodes proposées, nous
proposons un ensemble de 6 critéres s’appuyant sur la définition de la
similarité spatiale (c.f. Section 1.4).

Ce chapitre est organisé de la maniére suivante. Nous présentons les
données utilisées dans nos expérimentations dans la section 5.1. Les
protocoles d’évaluations des différentes étapes du processus de mise
en correspondance sont détaillés dans les sections 5.2 et 5.3. Enfin,
nous présentons les résultats obtenus et les discussions dans la section

5.4.
5.1 DONNEES UTILISEES

Dans nos travaux, nous voulons que les méthodes développées
puissent étre utilisées sur des données hétérogenes avec une compo-
sante spatiale importante. A cette fin, nous avons sélectionné deux
jeux de données : un jeu de données hétérogene (AgroMada) puis un
jeu de données plus homogene (PadiWeb) pour tester la généricité de
notre proposition. PadiWeb est un corpus composé de 500 documents
extraits d’articles de presses traitant d’épidémies de maladies animales
et AgroMada regroupe un ensemble de document hétérogenes (rap-
port de mission, relevé, these, article, présentation) produits dans le
cadre d'un projet réalisé & Madagascar. Ces deux corpus comportent
uniquement des documents en francais et en anglais.

5.1.1  PadiWeb

Padi-Web (ArseEvska, RoCHE et al., 2016; ARSEVSKA, VALENTIN et
al.,, 2018) est un systeme de surveillance épidémiologique mis en
place par le Cirad en collaboration avec I'Inra. Padi-Web produit une
classification et extrait des informations de sources non officielles
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(Google News) traitant des épidémies afin de remédier aux délais de
publication des arrétés officiels.

Un corpus de référence (RABATEL, ARSEVSKA et ROCHE, 2019) a
été construit pour évaluer le volume et I’exactitude de 'information
extraite. Ce corpus est composé de 442 documents en anglais collectés
entre aofit et septembre 2014 sur la plateforme de Google News. Les
maladies, leurs porteurs, les lieux et les dates d’apparitions ainsi
que le nombre de cas déclarés sont annotés dans chaque document.
Les articles de presse sont collectés selon un ensemble de maladies
animales : la maladie Schmallenberg, la fievre catarrhale ovine, la
fievre aphteuse et la peste porcine africaine. Les lieux mentionnés
dans le corpus sont illustrés sur la carte de la Figure 31.

Légende

Fréquence dapparition dun lieu
e 1-20
@® 20-39

@ 39-59
@

@

F1GURE 31 — Carte des lieux mentionnés dans le corpus PadiWeb.

5.1.2 AgroMada

Dans les années 2000, le Centre
Un mot sur l’agroécologie ... de coopération internationale en
Née durant les mouvements so- | recherche agronomique pour le
ciaux des années 70 au Brésil, développement (CIRAD) s’est
I'agroécologie rassemble les pra- impliqué dans le projet des bas-
tiques égrico}es p'rivilégian't les 1 sins versants du Lac Alaotra (BV-
interactions biologiques et visant LAC). Les objectifs de ce projet

a une utilisation optimale des e o
possibilité offertes par les agro- étaient de stabiliser les revenus

systemes. Elle s'oppose a l'agri- | des producteurs de la région, la
culture intensive qui s’appuie | protection des bassins versants,
majoritairement sur 1'utilisation ainsi que la promotion des mé-
d’agents artificielles (engrais, pes- | thodes li¢es a 'agroécologie. Du-
ticides) et .d énergie fossile (véhi- rant ce projet, un volume impor-
cule, plastique)[Source] . s .

tant de données a été produit par

les agents sur place (relevé de ter-
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rain, agenda, rapport, these, etc.). Suite a plusieurs discussions avec
un expert des données, nous avons choisi de nous appuyer sur un
sous-ensemble du corpus traitant du processus d’agroécologie traitée
durant le projet BVLAC. Pour extraire les documents associés a cette
thématique, nous sélectionnons les documents ayant un ou plusieurs
termes dans DicoAE, le dictionnaire de I’agroécologie proposé par
I'INRA ™.

Une fois les documentes sélectionnés, nous obtenons AgroMada, un
corpus composé de 5552 documents en anglais et en frangais sur le
theme de l'agroécologie. La Figure 32 illustre ’ensemble des entités
spatiales identifiées dans AgroMada.

—— Route

Fréquence d'apparition d'un lieu
. 1-13

® 113-216
| @ 216-318

@ 38-a2
@ 52

FIGURE 32 — Entités spatiales et leur fréquence d’apparition dans le corpus
AgroMada.

5.2 EVALUATION DE LA GEOREPRESENTATION

Pour obtenir une mise en correspondance pertinente, 1'identifica-
tion de l'information spatiale la plus complete dans un document est
cruciale. Dans nos travaux, chaque étape du processus de georepre-
sentation est évaluée sur un échantillon de chaque corpus (PadiWeb et
AgroMada). Pour le corpus de PadiWeb, nous utilisons la totalité des
documents annotés. Pour le corpus d’AgroMada, nous avons collecté
et annoté un échantillon de 232 documents (F1zg, 2018).

1. https://dicoagroecologie.fr
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5.2.1 Geotagging

L’évaluation de 1'étape de geotagging repose sur la comparaison de
différentes méthodes de reconnaissance d’entités nommeées. Parmi les
différents approches proposées dans la littérature, nous avons choisi
d’évaluer les plus utilisées qui proposent des traitements multilingues.
Ces outils sont succinctement décrit ci-dessous.

1. STANFORDNER (MANNING ET AL., 2014). StanfordNER est I'ex-
tension dédiée a la reconnaissance d’entités nommeées de la boite
a outils STANFORDCORENLP développée par 1'université de Stan-
ford.

2. GATE (CUNNINGHAM, 2002). Gate, General Architecture for Text
Engineering est un ensemble d’outils dédié aux traitement au-
tomatique des langues, développé a l'université de Sheffield.
Parmi les différents outils, nous utilisons le programme ANNIE
(A Nearly New Information Extraction System) qui permet de
faire de la détection d’entités nommées (NER).

3. NLTK (BIRD ET LOPER, 2004). NLTK, ou Natural Language Tool-
Kit, est une boite a outils pour le traitement automatique des
langues développée en Python a 1'Université de Pennsylvanie.

4. POLYGLOT (AL-RFOU ET AL., 2015). Polyglot est une boite a ou-
tils multilingue supportant jusqu’a 40 langues. Polyglot est utili-
sée pour réaliser de la détection de langue, la tokenisation, 1’ex-
traction du PartOfSpeech, ’analyse de sentiment sur des données
textuelles. Le systéme de reconnaissance d’entités nommeées de
Polyglot s’appuie sur un réseau de neurones profonds utilisant
les vecteurs des mots (word-embedding) pour les classifier selon
les tag : Person, Organisation, Location.

5. sSPACY (HONNIBAL ET MONTANTI, 2017). Spacy est une boite a
outils pour le traitement automatique des langues développée en
Python. Elle propose plusieurs fonctionnalités comme la détec-
tion d’entités nommées, du PartOfSpeech, I'extraction d’arbres de
dépendances, etc. Comme Polyglot, les modeles de classification
s’appuient sur des réseaux de neurones profondes (CNN, RNN).

L’évaluation des performances de chaque systeme s’appuie sur
trois mesures classiques : la précision, le rappel et la F-mesure. La
précision mesure le nombre d’entités identifiées correctement dans
chaque document. Le rappel mesure le nombre d’entités identifiées
correctement par I’approche par rapport aux nombres exacts d’entités
présentes dans le document. Enfin, la F-Mesure calcule la moyenne
harmonique entre la précision et le rappel. Les formules des trois
mesures sont rappelées dans 1’Equation 6.
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fpicion — _ VP _ _VP
précision = 55 rappel = vy

(6)

7. précision-rappel

F—mesure = précision-+rappel

Avec: VP Vrai positif
FP  Faux positif
FN  Faux négatif

5.2.2  Geocoding

L’évaluation de la résolution de toponyme, ou geocoding, consiste a
identifier quel algorithme de désambiguisation (c.f. section 2.2.2) per-
met d’identifier le plus d’entités spatiales pertinentes sur I’ensemble
des toponymes d’un document. Pour mesurer les performances des
différents algorithmes, nous utilisons les trois mesures suivantes :

1. ACCURACY. La mesure d’exactitude (ou accuracy) permet de me-
surer la capacité d’un systéme a donner la sortie attendue pour
une donnée en entrée. Dans le cas de la résolution de topo-
nyme, ’objectif est de retourner 1'identifiant exact dans 1'index
géographique.

[F|
.Z F[i] == T[]
Acc(F,T) = =2

IFl

F Entités spatiales retournées par le systéme
Avec : p p y

T Entités spatiales attendues

2. ACCURACY@K (GRITTA ET AL., 2018). Le probleme de I'exacti-
tude est qu’elle n’inclut pas la caractéristique spatiale. Dans
certains cas, il est possible que plusieurs entités spatiales avec
un méme toponyme possedent une signature spatiale proche
(courte distance). C’est le cas pour des villes frontalieres comme
Templeuve (France) et Templeuve (Belgique) ou encore Saint-
Gingolph (Suisse) et Saint-Gingolph (France). Dans certains pays,
des entités spatiales partageant une relation d’inclusion (e.g.
quartier — ville) possedent le méme toponyme comme Sofia
(le district) et Sofia (la capitale). Pour évaluer la capacité d'un
algorithme de désambiguisation a retourner une entité spatiale
avec une empreinte spatiale proche de l'entité attendue, nous
utilisons I’ACCURACY@K.

67



68 PROTOCOLES D'EVALUATION ET EXPERIMENTATIONS

L’AccUurRACY@K évalue la capacité d’un systeme de geocoding a
retourner une entité avec des coordonnées a moins de k degrés
de celle attendue.

[F| .
Acc@k(F, T, k) = % > (8)
| |i:0 sinon 0

Avec :

dist(x,y) distance euclidienne entre x et y

F Entités spatiales retournées par le systeme
T Entités spatiales attendues
k seuil de distance

3. DISTANCE MOYENNE D’ERREUR (DME). Dans la continuité de
I'accuracy@k, la Distance Moyenne d’Erreur permet de mesu-
rer l’erreur moyenne d’un algorithme de désambiguisation.

[F|
> dist(F[il, T[i])
DME(RT) = =5 (9)

dist(x,y) distance euclidienne entre x et y
Avec : F Entités spatiales retournées par le systeme

T Entités spatiales attendues

Suivant le processus de mise en correspondance, la prochaine
section détaille le protocole d’évaluation du geomatching.

5.3 EVALUATION DE LA MISE EN CORRESPONDANCE : GEOMAT-
CHING

Dans nos experimentations, nous nous intéressons a évaluer 3 as-
pects :

1. La génération de la STR. Quels types de STR sont utilisés pour
faire la mise en correspondance ? (Normal, Généralisé, Etendue,
etc).

2. La mesure de similarité utilisée. Dans notre approche, nous
utilisons des mesures de similarité de graphes provenant de
domaine de recherche du Graph Matching (c.f. Chapitre 4). Dans
notre évaluation, nous voulons évaluer quels algorithmes/me-
sures répondent le mieux a la problématique de mise en corres-
pondance spatiale.
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3. Les critéres utilisés. Nous avons défini différents criteres per-
mettant de vérifier si une mesure de similarité répond bien aux
enjeux de la similarité spatiale. Différents regroupements de ces
criteres peuvent étre réalisés afin d’étudier sur certains enjeux
(proximité spatiale, entités spatiales partagées, etc.)

5.3.1 Protocole d’évaluation

Pour évaluer la mise en correspondance selon les 3 aspects mention-
nés (c.f. Section 5.3), nous avons mis en place un protocole divisé en 4
étapes illustrées dans la Figure 33 :

1. Génération de la STR (normale ou transformée) pour chaque
document d"un corpus.

2. Mesure de la similarité entre les STR générées en utilisant des
algorithmes provenant du Graph Matching (c.f. Chapitre 4).

3. Extraction des top —n correspondances trouvées pour chaque
document d’un ensemble de 100 documents.

4. Mesure des performances obtenues sur les différents criteres.

Matrice de similarité

e Y °
Mesure de la similarité !

Pour chaque critére cr;

! 1
1 @ I
1 Q?O\/
1 R D H
(zener ation des L @ 0111]1 Matchin, 5
1 DATA STRs 3 ! s |
f=) Q
! 1
! 1
1 Corpus 1
L e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e = = = 4
[—m=———— == -
1
1
| I
1 E N ) : . .o
Iz - 2 Docl Dot 0 1 0 . il S
o C. C:
: = |5 poc o o Calcul Docl 0.5 . 025
= >
= P@r
[ @ Doc, Doc2 0.2 . 0
I = r Docl ‘—'—’
1
1
1
1
1

Pour chaque document Doc;

FIGURE 33 — Protocole d’évaluation de correspondances.

Chacune de ces étapes est détaillée dans les sections suivantes.
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5.3.1.1 Evaluation de la génération de la STR

Pour chaque document d'un corpus, différentes formes de STR
peuvent étre générées. Pour évaluer le potentiel des transformations,
différentes formes de la STR sont générées pour un document :

1. STR normale (aucune transformation)
STR Généralisée (Limite = Région)
STR Généralisée (Limite = Pays)

STR Etendue (n = 1) *
STR Etendue (n = 2)

A i S

5.3.1.2 Sous-ensemble des corpus

Pour évaluer les correspondances retournées par un couple (type de
STR, mesure de similarité), nous avons sélectionné un sous-ensemble
de documents pour chaque corpus. Pour étudier I'impact du nombre
d’entités spatiales sur le comportement des différentes mesures de
similarité, les sous-ensembles sont composés de document avec des
STRs de différentes tailles. Sur chaque corpus, nous extrayons un
sous-ensemble de 100 documents représentés par des STRs divisées
en 3 groupes :

— [0, Q%] (20%)
_ [Qza Qg(G)] (40%)
— [Q3, max(G)] (40%)

ot Q' est le i-quantile calculé sur la totalité des documents selon le
nombre d’entités spatiales.

5.3.1.3 FEuvaluation des mesures de similarité

L’ensemble des mesures de similarité présentées dans le Chapitre
4 sont utilisées. Certains algorithmes comme la Graph Edit Distance
sont associés a des parametres. Dans nos tests, voici les paramétres
sélectionnés pour chacune de ces mesures :

— Graph Edit Distance. Les parameétres de la Graph Edit Distance
sont les différents cotits de base des transformations réalisées (c.f.
Section 4.3.4). Dans le cadre de la comparaison des graphes de la
STR, le cotit d’insertion/suppression d"un sommet correspond
a l'insertion ou la suppression d"une entité spatiale. Dans nos
expérimentations, nous considérons que 1'ajout et la suppression
d’entités pour passer d’'une STR a une autre sont tout aussi
pénalisant. Par conséquent, 'ensemble des cofits d’édition sont
définis a 1.

— Weisfeiler-Lehman Subtree Kernel. Le Weisfeiler-Lehman Sub-
tree Kernel (WLK) repose sur 1'utilisation successive de trans-
formation d"un graphe simulant un parcours en profondeur. A

1. Nombre d’entités ajoutées par entité sélectionnée
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cause de la faible densité générale des graphes des STR générées
(c.f. Discussion 5.5.1.1), définir un nombre d’itération élevé n’a
que peu d’incidence sur 1'efficacité de 1’algorithme. Pour cette
raison, nous limitons le nombre d’itération h a 2.

5.3.2 Critere d’évaluation d’une correspondance

Dans nos travaux, nous voulons évaluer les correspondances entre
différents documents en s’appuyant sur ces criteres. Dans la littéra-
ture, plusieurs études comme celles des auteurs de (DE SABBATA et
REICHENBACHER, 2012; PURVES, CLOUGH, JoNESs, HALL et al., 2018)
s’'intéressent a la notion de geographic relevance dans le cadre d'un
systeme de Geographic Information Retrieval (GIR). Dans (DE SABBATA et
REICHENBACHER, 2012), les auteurs proposent une extension spatiale
des criteres de pertinence d"un systéeme classique de Recherche d'In-
formation. La proximité spatiale (entités spatiales partagées ou proches),
I'existence de cluster et la proximité dans une hiérarchie spatiale font
partie de ces criteres.

Dans la section 1.4, nous avons défini trois criteres principaux d’une
mesure de similarité spatiale en s’appuyant sur différentes définitions
de la littérature (D. LIN, 1998 ; MONTELLO et al., 2003 ; TOBLER, 1970).
Reprenant ces trois criteres avec une vision plus précise, nous propo-
sons d’évaluer une correspondance entre deux documents selon les 6
critéres de pertinence suivants.

1. ENTITES PARTAGEES (ESP). Ce critere est validé® si les deux do-
cuments correspondants partagent une ou plusieurs entités spa-
tiales. Par exemple, les deux documents représentés par leurs
entités spatiales dans la Figure 34 (différenciés par leur couleur)
valident ce critere.

1. silESp. NESp.| > 1
ESP(ESp,,ESp,) = » st|ESp, NESD;| (10)

0, sinon

Avec :

ESp, ensemble des entités spatiales du document D;

2. ENTITES PROCHES (EP). Le critere EP permet d’identifier s’il existe
des relations de proximité entre des entités spatiales distinctes
appartenant chacune a un document différent. Deux entités spa-
tiales sont proches s’il existe une relation spatiale entre elles
(c.f. Section 2.1.2.2). Dans la Figure 35, les deux entités A et B
permettent de valider le critere EP entre les deux documents.

1. Prend une valeur entre o et 1

71
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— O ==

FIGURE 34 — lllustration du critere Entités Partagées (ESP).

|[ESp, | IESD,|
1, si (ESp, [il, ESp,[j]) > 1
EP(ESp, ESp,) =4 & p PIESDihES.0
0, sinon

Avec :
ESp
plesi,es;) fonction qui retourne 1 si les deux entités sont liées

ensemble des entités spatiales du document D;

1
I
|
'
1
'
I
'
1
L
‘v
1
il
I:
1

FIGURE 35 — lllustration de l'application du critere d’Entités Proches (EP).

3. EMPRISE SPATIALE SIGNIFICATIVE (ESS). Le critere d’emprise
spatiale significative (ESS) consiste a identifier si deux docu-
ments partagent au moins un groupe significatif * d’entités spa-
tiales proches. Deux groupes d’entités sont similaires, si l'aire
d’intersection de leur surface représente plus de 50% du plus
petit des deux groupes. Dans 1’exemple de la Figure 36, le critere
ESS est validé car les deux documents posseédent deux groupes
d’entités spatiales proches.

4. EMPRISE SPATIALE STRICTE (ESsC). Le critere d’emprise spatiale
stricte (ESSC) vérifie si 'ensemble des entités dans les deux do-
cuments sont réparties spatialement de maniére identique. Pour
cela, nous vérifions si chaque groupe d’entités spatiales présentes
dans un document s’entrecoupe avec au moins un autre groupe
de I'autre document. Par exemple, chaque groupe d’entités spa-
tiales des documents illustrés dans la Figure 37 s’entrecoupe.

1. Par rapport, a I'ensemble des groupes d’entités spatiales d'un document
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F1GUure 37 — lllustration du critere d’Emprise Spatial Stricte (ESSC).

5. PROXIMITE MOYENNE (PM). Dans le critere (EP), nous évaluons
s’il existe au moins une relation de proximité entre deux enti-
tés, chacune appartenant a un document différent. Pour obtenir
plus d’informations concernant la proximité entre les entités
présentes dans les documents (Voir Figure 38), nous proposons
d’utiliser un cinquiéme critere : la proximité moyenne (PM).
Le calcul du critere PM consiste a calculer I'inverse de la dis-
tance moyenne normalisée entre les entités spatiales des deux
documents correspondants.

] ESp, ESp,
PM(ESp,,ES =1-— d(er,e
(11)
Avec :
ESp, ensemble des entités spatiales du document D;

d(esi,esj) distance entre les entités spatiales es; et es;

FIGURE 38 — Illustration du critere de Proximité Moyenne (PM).
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6. PROPORTION D'ENTITES SPATIALES PARTAGEES (PEP). Pour com-

pléter I'information portée par le critére ESP, le critére Proportion
d’entités spatiales partagées (PEP) mesure la proportion d’en-
tités partagées par les deux documents correspondants. Pour
mesurer la similarité entre les ensembles d’entités spatiales, nous
utilisons le coefficient de DICE (SORENSEN, 1948) défini par la

formule Dice(A,B) = %'

—— —_— 1 o PEP — 2*© :%:oss ‘\\\“\__ ——
0O
FIGURE 39 — Illustration du critere PEP. Ici la valeur du critere PEP = 2 %
725 =0.88.

Les critéres proposés sont utilisés pour mesurer la qualité d"une
correspondance sur la dimension spatiale entre deux documents. Les
mesures permettant de calculer les performances d'un systeme de
mise en correspondance a l'aide de ces criteres sont présentées dans
la section suivante.

5.3.3 FEvaluation des top-n correspondances

Dans le cadre de la mise en correspondance spatiale, 1’objectif est de
mettre en relation des documents avec la configuration spatiale la plus
proche. Contrairement a la mise en correspondance d’enregistrements
rapportant a une méme personne, une configuration spatiale proche
peut étre identifiée dans différents documents (pas seulement les
doublons). Par conséquent, nous souhaiterions pour chaque document
évaluer les n documents correspondants, i.e. les documents les plus
similaires.

Dans le domaine de Recherche d’Information, la précision@n (Cras-
WELL, 2009) permet d’estimer la pertinence des top,, résultats d"une re-
quéte retournées par un syteme. Concretement, la precision@n renvoie
le pourcentage de résultats pertinents parmi les meilleurs résultats. La
formule de la précision@n est la suivante :
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P@n(R) = —
Ni20 | sinon 0

1 « | estPertinent(R;y) 1
> (12)

Avec :
n le nombre de résultats

R Sortie du systeme a évaluer

Dans notre évaluation, nous calculons le précision@n obtenue pour
chaque critéere sur les top —n documents similaires pour chaque
document d"un échantillon.

P@n(Dj, c)

3\—‘

n
Z c D‘L)le (13)
k=1

Avec :
c(Di,Dyx) valeur du critere c entre le document Dj et Dy
D; document

Dix le k*™€ document plus similaire avec D;

Enfin, pour mesurer les performances globales obtenues par une
mesure de similarité et un type de STR sur I’échantillon, nous mesu-
rons Mean Average Precision ou MAP@n (BEITZEL, JENSEN et FRIEDER,
2009) pour chaque critere selon la formule suivante :

MAP@n (D, c) Z P@n(D;,¢) (14)

Avec :
D échantillon de documents

= |D|] nombre de documents dans I’échantillon

Quelles sont les combinaisons dominantes ?

Pour évaluer quelles sont les mesures de similarité et le type de STR
qui retournent le plus de correspondances pertinentes, une analyse
des valeurs de précision@n des différents critéres est nécessaire. A
cette fin, nous choisissons d’utiliser le modele de la Somme Pondérée,
ou Weighted Sum Model en anglais.

WEIGHTED sUM MODEL. En théorie de la décision, la somme pon-
dérée ou Weighted Sum Model, est une des méthodes d’analyse

75
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décisionnelle multi-criteres la plus connue. Cette méthode est utilisée
pour évaluer un certain nombre d’alternatives — i.e. type de STR,
mesure de similarité — a 'aide de plusieurs criteres.

Pour un probleme donné, m alternatives et n critéres de décision
sont définis. Dans ’évaluation de correspondances, nous cherchons
a maximiser la valeur des critéres de similarité spatiale. Soit wj, la
pondération du critere Cj et ay; est la valeur de performance de 1'al-
ternative A; lorsqu’elle est évaluée en fonction du critere C;. Ensuite,
I'importance totale (i.e lorsque tous les criteres sont considérés simul-
tanément) de 'alternative A;, est désignée par le score AYYSM—score
et défini par la formule suivante :

n
AYVSM—SCOW = ij aj avecie{l,...,m} (15)

j=1

DIFFERENTES PONDERATIONS. Lors de la mise en correspondance
spatiale entre des documents, nous proposons d’utiliser différents
critéres pour faire notre évaluation. Les criteres ESP (entités spatiales
partagées), PEP (pourcentage d’entités spatiales partagées) permettent
d’évaluer le potentiel d"une combinaison a associer des documents
ayant des entités spatiales communes. Les criteres EP (entités proches)
et PM (Proximité Moyenne) s’intéressent a la proximité des entités
spatiales présentes dans les deux données correspondantes. Enfin, les
criteres ESS (Emprise Spatial Significative), ESSC (Emprise Spatiale
Stricte) se concentrent sur I’évaluation d’une combinaison a retourner
des documents partageant une topologie similaire.

Dans nos travaux, nous proposons d’évaluer différents groupes
de criteres selon différentes exigences attendues lors de de mise en
correspondance. Le modéle de la somme pondérée permet d’évaluer
différentes combinaisons de type de STR et de mesure de similarité
(alternatives) selon des pondérations définies pour chaque critere.
Dans nos travaux, nous proposons différentes pondérations appliquées
a chaque critére selon différents usages. Ici, la pondération appliquée
a un critére correspond a l'importance donnée a celui-ci par rapport
aux autres. Par conséquent, la somme des poids assignés a chaque
critere est égale 1. Par exemple, une pondération a 0,6 pour un critere
¢ veut dire que l'on accorde 60% d’importance au critere ¢ dans
I'évaluation des différents systemes. Dans nos travaux, nous proposons
des ensembles de pondération, I'une prend en compte la totalité des
criteres définis dans la section 5.3.2, I'autre se concentre sur les critéres
de proximité spatiale.

1. AllCriteria (AC). Les pondérations des criteres définies par All-
Criteria visent a classer les combinaisons en prenant en compte la
totalité des valeurs de MAP@n des 6 criteres. La somme des pondéra-
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tions devant étre égale a 1, chaque critere est associé & une pondération
égale a ¢ (c.f. Equation 16).

Wan :{gag)g)g)g>g} (16)

2. Spatial relatedness privileged (SRP). Contrairement a la pon-

dération utilisée dans AllCriteria, nous proposons un ensemble de

pondérations (c.f. Equation 17) qui privilégie la proximité existante

entre les entités spatiales des deux documents correspondantes (PM,
PEP), tout en maximisant le pourcentage d’entités partagées (PEP).

1 1

1
Wsp_rel = {O> g) O) Oa ga g}

(17)
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5.4 RESULTATS ET DISCUSSIONS
5.4.1 Georepresentation

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus pour les
différentes étapes d’extraction de l'information spatiale dans la Geore-
presentation : le geotagging et le geocoding.

5.4.1.1  Geotagging : Identification des toponymes

La Table 4 indique les performances des systemes NER obtenues sur
les différents échantillons provenant des corpus PadiWeb et AgroMada.
Chaque syteme est évalué selon trois mesures de performances, la
précision, le rappel et la F-mesure.

Sur le corpus de PadiWeb, les résultats indiquent que la méthode
proposée par le STANFORDNER permet d’obtenir les meilleurs per-
formances sur les trois mesures suivi par POLYGLOT. Sur le corpus
d’AgroMada, les résultats sont plus disparates. Par exemple, Stanford-
NER obtient la meilleur précision mais un rappel faible. A l'inverse,
Spacy obtient un rappel de 84% et une précision tres faible. Cependant,
nous avons remarqué que le bruit présent dans les résultats de Spacy
s’exprime par l'identification de chaine de caracteres non-associée a
un terme mais des nombres, des dates, etc. Par conséquent, les faux-
positifs extrait par Spacy ont tres peu de chance d’étre associées a une
entité dans GEopICT au cours de 1'étape de géocoding.

Au travers de ces résultats, il existe une différence nette entre les
résultats obtenus sur 1’échantillon du corpus de PadiWeb et de celui
d’AgroMada. Par exemple, le systeme STANFORDNER ayant obtenu
une F-mesure de 0,67 sur PadiWeb, se retrouve avec une F-Mesure
de 0,22 sur le corpus d’AgroMada. Sachant que nous voulons que
notre processus de représentation fonctionne sur différents corpus de
données (hétérogenes et homogenes), le systeme Sracy, a travers ces
résultats, permet de maintenir un niveau de performance stable entre
différents corpus.

PadiWeb AgroMada
précision  rappel ~F-mesure | précision rappel F-mesure
StanfordNER(MANNING et al., 2014)  0.59 0.77 0.67 0.31 0.16 0.22
Polyglot(AL-Rrou et al., 2015) 0.53 0.72 0.61 0.20 0.35 0.26
NLTK(BIRrD et LOPER, 2004) 0.42 0.66 0.52 0.13 0.15 0.14
Spacy(HONNIBAL et MONTANI, 2017)  0.40 0.65 0.50 0.14 0.84 0.25

TABLE 4 — Performances des différentes méthodes de NER (Reconnaissance
d’entités nommées) sur le geotagging sur les deux échantillons de

corpus.
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5.4.1.2  Résolution des toponymes : Geocoding

METHODE DE REFERENCE : MORDECAI.  Pour comparer les diffé-
rents algorithmes de désambiguisation, nous avons sélectionné MOR-
DECAT (HALTERMAN, 2017), un systeme de geoparsing s’appuyant sur
Spacy et deux réseaux de neurones. Le premier réseau est utilisé pour
prédire le pays dans lequel existe 1'entité spatiale pour un toponyme.
En s’appuyant sur le résultat précédent et un ensemble de descripteurs
(population, altitude, classe), le second réseau de neurones retourne
'entité spatiale la plus probable.

La Table 5 indique 'exactitude (Acc), I'accuracy@k (Acc@k) et la
distance d’erreur moyenne (DME) obtenue par chaque algorithme
(voir Section 2.2) sur les échantillons des deux corpus.

Au travers des résultats, nous remarquons que les algorithmes de
désambiguisation MostCommon et WikiCooc obtiennent en moyenne les
meilleurs scores sur les deux corpus avec une exactitude a o,71 pour
PadiWeb et 0,96 pour AgroMada. Contrairement aux approches basées
sur la cohérence spatiale : SharedProp et Mordecai.

PadiWeb AgroMada
Acc  Acc@o.5 Acc@r DME | Acc Acc@o.5 Acc@1 DME
MostCommon 0.71  0.84 0.85 2.43 | 0.94 0.97 0.97 0.49
SharedProp 0.66 0.78 0.79 4.82 | 0.88 0.89 0.90 3.36
WikiCooc 0.71 0.83 0.85 2.53 | 0.96 0,97 0.97 0.62
Mordecai 0.74 0.76 0.77 2.73 | 0.55 0.61 0.64 13

TABLE 5 — Performances des différents algorithmes de désambiguisation (geo-
coding) sur les deux échantillons des corpus.

5.4.2 Geomatching

Les résultats de 1’évaluation du geomatching sont divisés en deux
parties. Nous présentons les résultats des différentes mesures selon
différents parametres n de la Mean Average Precision ou MAP@n.
Puis, nous présentons les combinaisons dominantes — i.e. avec les
plus fortes valeurs de précisions— selon différents sous-ensembles et
pondérations utilisées.

5.4.2.1 Meéthodes de références

Pour évaluer l'intérét de la STR et des mesures de similarité issues
du Graph Matching, nous comparons nos résultats avec les représen-
tations et mesures de similarité suivantes.
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BAG OF SPATIAL ENTITIES (BOSE). La premieére approche de ré-
férence appelée Bag of Spatial Entities (BOSE) est un modele de
sac-de-mots ou chaque élément d"un vecteur de document correspond
a un toponyme.

INTERSECTION DE POLYGONE (POLYINTERSECT). S’inspirant de
(WOODRUFF et PLAUNT, 1994), la deuxieme méthode de référence utilise
les propriétés géométriques des entités spatiales pour calculer la simi-
larité spatiale. Pour ce faire, nous fusionnons la géométrie (Polygone,
centroide) de chaque entité spatiale identifiée, renvoyant ainsi une
géométrie unique, i.e. un MultiPolygon. La similarité correspond a la
surface de la zone d’intersection entre les nouvelles géométries des
deux documents.

SAC-DE-MOTS (CLASSICBOW). La troisieme méthode de référence
consiste a utiliser une représentation sac-de-mots (SALTON et BUCKLEY,
1991) produites sur ’ensemble des documents d"un corpus. Les valeurs
stockées pour chaque mot correspondent a leur fréquence dans le
document correspondant.

5.4.2.2 Les mesures de similarité

Dans cette premiere partie, nous nous interrogeons sur l'efficacité
des différentes mesures de similarités dans le processus de mise en cor-
respondance. Les Figures 40 et 41 présentent les valeurs maximales*
de MAP@n obtenues pour chaque mesure dans les deux corpus.

De maniére générale, la majorité des algorithmes pattern-based ob-
tiennent de plus faibles performances que les algorithmes structure-
based. Dans 1'ensemble des corpus, la mesure MCS (Most Common
Subgraph) obtient les meilleurs scores de MAP@1 et MAP@s5. Dans
AgroMada, VertexEdgeOverlap et BagOfCliques obtiennent des résultats
proches de MCS. Inversement, les algorithmes de graph-embedding
comme DeepWalk, ou Graph2Vec obtiennent de faibles valeurs de
MAP@n. Une des raisons principales repose sur la sparsité des STR gé-
nérées (voir Discussion 5.5.1.1). Concernant les mesures de références,
BOSE, ClassicBOW et PolyIntersect obtiennent des performances infé-
rieures aux mesures de graph matching s’appuyant sur la STR.

Enfin, des différences de résultats sont observables entre les résul-
tats de MAP@1 et de MAP@s5 sur le corpus AgroMada. Par exemple,
les performances de ClassicBOW chutent entre MAP@1 et MAP@5
(c.f. Discussion 5.5.2.2). Le méme phénomene est observable sur la
GraphEditDistance.

1. Extraites de la combinaison dominante sur 1’ensemble des combinaisons dans
lesquelles apparaissent la mesure de similarité concernée
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FIGURE 40 — Valeurs cumulées de MAP@n de la combinaison dominante pour
chaque mesure de similarité évaluée (PadiWeb).

5.4.2.3 Combinaisons dominantes

Les Tables 6 et 7 indiquent les résultats de MAP@1 et MAP@5
obtenus par les combinaisons dominantes * selon différents filtres —
taille de la STR* et ensemble de criteres (c.f. Section 5.3.2)— sur les
deux corpus (PadiWeb et AgroMada).

Les résultats des Tables 6 et 7 indiquent que les combinaisons
dominantes sur 1’ensemble des criteres (AC) sont composées de la
mesure de la similarité MCS (MostCommonSubgraph) et de la forme
de la STR normale, a I’exception des résultats de MAP@1 sur AgroMada,
qui utilisent une forme généralisée au niveau régionale. Sur les criteres
SRP (Spatial Relatedness Privileged), les combinaisons dominantes

1. type STR, mesure de similarité
2. nombre d’entités spatiales
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FIGURE 41 — Valeurs cumulées de MAP@n de la combinaison dominante pour
chaque mesure de similarité évaluée (AgroMada).

sont composées de la mesure de similarité MCS et de la forme de la
STR généralisée au niveau du Pays.

Comme dans I'évaluation des mesures (c.f. Section 5.4.2.2), les me-
sures s’appuyant sur des algorithmes structure-based permettent de
maximiser la qualité des correspondances (selon les critéres) sur 1’en-
semble des documents. Inversement, les algorithmes pattern-based
appartiennent aux combinaisons dominantes dans les résultats im-
pliquant uniquement les documents trés spatialisés (|ES| > 46 et
|[ES| > 72) d’AgroMada. Dans 1’ensemble des résultats, la mesure de
similarité de 1’algorithme MCS permet de maximiser la totalité des
criteres dans les différents corpus. Par ailleurs, nous observons qu'une
des mesures proposées, BagOfCligues obtient de trés bonnes perfor-



5.4 RESULTATS ET DISCUSSIONS

83

Ensemble de

Mesure Filtre Forme de la ESP EP ESS ESSC PM  PEP .
criteres

STR

MCS Aucun Généralisée (Ré- 0,98 0,20 0,76 0,47 089 0,75 AC”
gion)

WLK Aucun Généralisée 067 092 046 002 0,90 0,05 SRP™
(Pays)

ClassicBOW  |ES| > 46  text 093 022 085 07 093 075 AC

ClassicBOW  |ES| > 46  text 093 022 085 o070 093 075 SRP

ClassicBOW  |[ES| > 72 text 091 027 091 064 091 0,69 AC

ClassicBOW  |[ES| > 72 text 091 027 091 064 091 0,69 SRP

(a) MAP@1
Mesure Filtre Forme de la ESP EP ESS ESSC PM Pgp  Ensemblede
critéres

STR

MCS Aucun Normale 098 038 062 020 088 0,54 AC

WLK™ Aucun Généralisée 0,73 0,93 0,47 0,01 0,90 0,04 SRP
(Pays)

BagOfCliques |ES| > 46  Normale 1,00 0,61 0,90 0,30 0,99 0,57 AC

BagOfCliques |ES| > 46 BEtendue (n=1) 1,00 061 089 0,30 0,99 0,57 SRP

BP™ |ES| > 72  Généralisée (Ré- 0,95 058 075 029 079 0,50 AC
gion)

DeepWalk [ES| > 72 Normale 087 o076 051 0,13 098 0,25 SRP

(b) MAP@5

* All Criteria

" Spatial Relatedness Privileged

Ak

et Horst BUNKE, 2009)

TABLE 6 — Les combinaisons (type de STR, mesure de similarité) les plus per-
formantes selon différentes pondérations de criteres (AgroMada).

mances (voir Table 6b), particulierement dans les criteres ESS et PM

(proximité spatiale et groupes significatifs) (90% de MAP@s).

Concernant les mesures de référence (BOSE, ClassicBOW, Polylnter-
sect), nous observons deux phénomenes. Dans les résultats de MAP@1
sur AgroMada (voir Table 6a), I'approche ClassicBOW* appartient aux
combinaisons dominantes sur la partie des documents ayant plus de
46 entités spatiales. De plus, ces combinaisons obtiennent des valeurs
de MAP@1 les plus élevées (supérieure a 64%) sur le critere ESSC>. Le
second phénomeéne concerne la présence de Polylntersect sur les docu-
ments les plus spatialisés (>7 et >4) du corpus PadiWeb (c.f. Discussion

5.5.1.4).

1. Utilisation de la représentation sac-de-mots

2. Emprise spatiale stricte

WLK = Weisfeiler-Lehman Subtree Kernel (SHERVASHIDZE et al., 2011) ; BP = Bipartite Graph Matching (RIESEN
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Mesure Filtre Forme de la ESP EP [ESS ESSCPM Ppgp Ensemblede
criteres
STR
MCS Aucun Normale 098 0,21 054 0,22 0,79 0,63 AC”
MCS Aucun Généralisée 089 034 049 0,22 081 0,54 SRP™
(Pays)
MCS [ES| > 4 Normale 099 0,25 0,66 0,26 0,94 0,62 AC
MCS |[ES| >4 Généralisée 091 0,39 0,60 0,26 0,96 0,54 SRP
(Pays)
VertexEdgeOverlap [ES| > 7 Généralisée 098 0,32 060 0,23 0,96 0,54 AC
(Pays)
PolyIntersect [ES| > 7 Généralisée 085 0,770 0,32 0,17 0,98 0,33 SRP
(Pays)
(a) MAP@1
Mesure Filtre Forme de la ESP EP ESS ESSC PM Pgp  Ensemblede
critéres
STR
MCS Aucun Normale 096 035 038 o007 081 044 AC
MCS Aucun Etendue (n=2) 096 037 035 007 080 044 SRP
MCS [ES| >4 Normale 099 041 046 0,07 0,95 043 AC
PolyIntersect |ES| > 4 Etendue (n=1) 0,74 064 024 0,06 0,98 0,21 SRP
MCS [ES|>7 Etendue (n=1) 1,00 0,57 0,45 0,05 1,00 0,41 AC
PolyIntersect |ES| > 7 Etendue (n=1) 091 0775 032 007 099 025 SRP
(b) MAP@5

" All Criteria
" Spatial Relatedness Privileged

TABLE 7 — Les combinaisons (type de STR, mesure de similarité) les plus
performantes selon différentes pondérations de criteres (PadiWeb).

Concernant les effets des transformations de la STR, nous observons
qu’elles permettent d’augmenter la MAP@n sur le critere EP (existence
de relation spatiale inter-STR). La généralisation appartient a une ma-
jorité des combinaisons dominantes sur AgroMada. Inversement, les
effets de la généralisation dans PadiWeb sont moindres (voir Table 7b)
face a I’extension. Cette différence de comportement repose principale-
ment sur la granularité moyenne des entités spatiales dans les corpus
(c.f. Discussion 5.5.1.4). Par conséquent, les formes généralisées de la
STR sont tres présentes dans 1’ensemble des combinaisons dominantes
selon I'ensemble de critere SRP * (voir Table 6a).

Concernant les différents critéres, les combinaisons dominantes re-
tournent plus de 96% de documents avec une ou plusieurs entités
spatiales partagés (ESP). Le critére EP est trés sensible a la généralisa-
tion (MCS MAP@5 +10% sur PadiWeb et +55% sur AgroMada). Pour
les criteres ESS et ESSC (emprise spatiale significative et stricte), les

1. Spatial Relatedness Privileged (c.f. Section 5.3.3)
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valeurs de MAP@1 et MAP@s5 dépassent les 62% dans AgroMada et
de 32% dans PadiWeb. Généralement, le critere ESSC (Emprise Spa-
tiale Stricte) est associé a de faibles valeurs de MAP@n. A 'exception
des résultats de la Table 6a, ott ClassicBOW obtient les plus hautes
valeurs de ESSC, une conséquence de I'existence de doublons dans
le corpus de AgroMada (c.f. Discussion 5.5.2.2). Tout comme ESP, le
pourcentage d’entités partagés (PEP) diminue avec la généralisation
(perte de finesse).

5.5 DISCUSSIONS

Nous proposons d’axer les différentes discussions des résultats
selon les deux phases générales du processus de mise en correspon-
dance proposé. Dans une premiére partie, nous discutons les impacts
des différentes formes de la STR sur les résultats de mise en corres-
pondance. Dans une seconde partie, nous discutons des différentes
catégories d’algorithmes de graph matching et de leurs effets dans les
correspondances retournées.

5.5.1 Georepresentation

5.5.1.1 Choix des relations spatiales

Le choix des relations spatiales, i.e. I'inclusion et ’adjacence (c.f.
Chapitre 2), s’appuie sur l'intégration de la topologie spatiale dans la
représentation de la spatialité d’un document. Toutefois, il est possible
qu’apparaissent dans certaines configurations spatiales des clusters
(i.e. sous-graphes) déconnectés. Par exemple, dans la Figure 42, sur
les six entités spatiales présentes dans un document, la STR générée
est divisée en deux sous-graphes. Avec 'augmentation de la sparsité
dans les graphes, nous diminuons le potentiel des algorithmes pattern-
based comme les approches de graph-embedding qui s’appuient sur
des marches aléatoires (c.f. Section 4.4.3). L'utilisation de nouvelles
relations spatiales permet de densifier, de diminuer la sparsité du
graphe de certaines STR et ainsi améliorer 'efficacité des algorithmes
pattern-based. Par exemple, une nouvelle relation pourrait prendre
en compte 'enchainement des occurrences des entités spatiales dans
le document. Toutefois, si l"utilisation de nouvelles relations permet
d’augmenter 'information spatiale existante puis de densifier, il y a
un risque de bruitage de l'information présente dans la représentation.

5.5.1.2 Attributs des entités spatiales de ln STR

Dans la génération d'une STR, les sommets du graphe produit
ne sont ni pondérés’, ni associés a un attribut particulier. Toutefois,

1. Nous considérons que chaque entité est représentative de maniére égale dans
la configuration spatiale.
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Toamasina

Ambohitrambo Ambatosoratra

FIGURE 42 — Illustration de la sparsité de certaines STR.

certains attributs pourraient se révéler pertinents dans le cadre d'un
processus de mise en correspondance spatiale. Dans la définition
des relations spatiales, 1'inclusion et 1’adjacence permettent d’intégrer
une information sur 1’échelle spatiale de maniére implicite. Une des
évolutions possibles de la STR, pourrait étre d’utiliser la classe associée
pour chaque entité spatiale et construire un graphe multi-couche (c.f.
Figure 9) ou développer une mesure plus complexe entre deux STR
s’appuyant sur la comparaison de deux graphes : un graphe ou les
noeuds sont identifiés par leur identifiant et I'autre selon leur classe.

5.5.1.3 Pondération des arétes

Dans les algorithmes de graph matching, I'intérét principal de la
Graph Edit Distance réside dans la définition des coflits de transfor-
mation. Par exemple, nous considérons deux graphes G =(V={A, B},
E={(A —* B}) et G’ =(V={A, C}, E={(A — C}). Dans le cadre de me-
sure de similarité ensembliste, la similarité entre G et G’ est égale
a 0.5. Dans le calcul de la GED?, la différence repose sur le cotit de
substitution entre B et C (et inversement). Le cotit de substitution
s’appuie sur la différence entre les deux sommets et les arétes in-
cidentes. Par conséquent, le cotit de la substitution de B vers C ne
prend pas en compte 'ajout d’aréte car celle-ci existe déja dans G.
Pour prendre un exemple, soit STRy = {Paris — Ile-de-France} et
STR; = {Paris — France}, les deux STR partagent une méme entité
Paris mais aussi une relation d’inclusion vers la seconde entité.

La GED a été utilisée dans la reconnaissance de forme (e.g. lettre
manuscrite) et s’appuie sur la topologie mais aussi sur la distance
(normalisée) entre chaque sommet. Dans notre évaluation, nous avons
ajouté la distance entre les deux entités reliées par une aréte dans
les graphes de la STR. Les résultats indiquent que les documents
correspondants retournés par la GED et les STR avec les arétes pon-
dérées par la distance, obtiennent une valeur de précision supérieure
sur le critere ESS (groupes significatifs d’entités spatiales partagés).
Toutefois, la GED n’apparait pas dans les combinaisons dominantes.

1. Relation d’inclusion
2. Graph Edit Distance
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5.5.1.4 Impact de la granularité

Dans la Figure 43, nous illustrons la distribution des classes des
entités présentes dans les différents corpus. Dans la Figure 43a, nous
remarquons que le corpus de PadiWeb contient beaucoup d’entités
associées a la classe A-PCLI, i.e. independent political entity, mais aussi
A-ADM1, i.e. premiere division administrative (e.g. région frangaise,
état aux USA) et P-PPL, i.e. populated places. Dans la Figure 43b,
nous remarquons que la grande majorité du corpus AgroMada est
composée d’entités associées a la classe P-PPL. En comparant ces
deux graphiques, deux tendances globales se distinguent concernant
la granularité des entités employées dans les deux corpus. Dans le
corpus de PadiWeb, les différentes configurations spatiales se situent
au niveau du pays, de la capitale ou de la région, ce qui indique une
granularité “grossiere”. Inversement, dans le corpus d’AgroMada, les
entités possedent une granularité plus "fine" avec une présence forte
d’entités avec la classe P-PPL, associée le plus souvent a des petites
villes, villages, etc.

Dans PadiWeb, cette forte granularité va avoir un impact sur la
réussite de Polylntersect sur 'ensemble des criteres Spatial Relatedness
Privileged, particuliérement par la présence significative d’empreintes
spatiales détaillées * des entités sur lesquelles s’appuie cet algorithme.

A-ADM3

A-PCLI

A-ADM1 A-ADM3

A-ADM2
A-PCLI

A-ADM1

P-PPLA
P-PPLA

L-CONT

(a) PadiWeb (b) AgroMada

F1GURE 43 — Distributions des classes des entités présentes dans les différents
corpus.

5.5.2  Geomatching

5.5.2.1 Faiblesse des algorithmes pattern-based

Les algorithmes pattern-based s’appuient sur la topologie des graphes,
et par conséquent nécessitent des graphes avec une densité et/ou un

1. Polygone, Multi-Polygones
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volume minimum. Par exemple, les méthodes de graph-embedding s’ap-
puient sur plusieurs marches aléatoires pour générer la représentation
vectorielle d’un graphe. Par conséquent, plus le graphe est éparse,
plus la qualité des features extraites diminue. Dans les résultats de
I’évaluation, les algorithmes DeepWalk, ou BagOfCliques apparaissent
uniquement dans le combinaisons dominantes sur 1'ensemble des
documents trés spatialisés.

5.5.2.2 Détection de doublons dans AgroMada (ClassicBOW)

Contrairement a PadiWeb, le corpus d’AgroMada contient plusieurs
documents qui existent en plusieurs exemplaires ou en différentes ver-
sions. Ce sont des documents longs comme des rapports, des theéses,
des articles ou encore des monographies. Généralement, ces docu-
ments sont associés avec une configuration spatiale tres particuliere
avec un nombre important d’entités spatiales, ainsi qu’une distribution
de mots tres proches. De fait, ils sont tres similaires avec leurs dou-
blons. Par conséquent, ClassicBOW rapprochera ceux-ci en premier. La
Figure 44 illustre les correspondances existantes autour d"un rapport
sur La mise en place d'un guichet financier a Madagascar avec ClassicBOW.

Versions provisoires du document

‘\
RapportSept_Nov04Pr ov.dec \
/

R apportSept_Nov04Prov.doc /

Rapports 04 2).doc_~
\. ‘\Df:p!“qu\ W(/) doc.

RapporiMisePlacéGuichets fonciers.pdf

/
Guichets-foncier_ Rappur_:jénnhguc
>

Doublons du document

FIGURE 44 — Exemple de correspondances entre des doublons retournées par
ClassicBOW.

5.5.2.3 Effet des transformations

Dans nos travaux, nous proposons différentes transformations pour
étendre ou généraliser (c.f. Section 2.4) 'information spatiale présente
dans les STR. La généralisation (c.f. Section 2.4.1) permet de remplacer
des entités avec une granularité fine avec une entité plus générale
contenant celle-ci. L'extension (c.f. Section 2.4.2) permet d’étendre les
entités spatiales avec un rayonnement faible pour garantir la finesse
de la représentation spatiale en plus d’augmenter son rayonnement.
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Dans les Tables 8 et 9, nous indiquons les valeurs de précision
moyenne obtenues sur I'ensemble des combinaisons selon la forme
de STR choisie. Nous observons une tendance ot la généralisation
favorise deux documents avec des STR possédant des relations inter-
STR, ce qui a pour conséquence d’augmenter la valeur du critere EP
(Entité proches). Concernant 1’extension, peu de changements sont
observés. Une des perspectives envisagées est de fusionner les deux
formes issues des transformations de la STR, i.e. généralisation et

extension.
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Type de STR ESP EP ESS ESSC PM PEP
Etendue (n=1) 0,99 0,20 0,73 0,48 0,89 0,75
Etendue (n=2) 0,99 0,19 0,75 0,47 0,89 0,74
Généralisée (limite = Pays) 0,94 0,24 0,74 0,48 0,90 0,70
Généralisée (limite = Région) 0,98 0,20 0,76 0,47 0,89 0,75
Normale 0,99 0,19 0,74 0,48 0,90 0,75

TABLE 8 — Valeurs moyennes obtenues pour chaque critére selon la forme de

la STR (AgroMada).

Type de STR ESP EP ESS ESSC PM PEP
Etendue (n=1) 098 0,20 0,52 0,22 0,81 0,63
Etendue (n=2) 098 0,20 0,52 0,22 0,81 0,63
Généralisée (limite = Pays) 0,89 0,34 0,49 0,22 081 0,54
Généralisée (limite = Région) 0,96 0,23 0,53 0,22 0,79 0,63
Normale 098 0,21 0,54 0,22 0,79 0,63

TABLE 9 — Valeurs moyennes obtenues pour chaque critére selon la forme de
la STR (PadiWeb).

5.5.2.4 Une mise en correspondance personnalisable

Dans les résultats de mise en correspondance, nous observons dif-
férentes combinaisons dominantes selon la taille des graphes de la
STR. Si les STR possedent un nombre d’entités spatiales important,
les algorithmes pattern-based permettent d’obtenir de meilleures cor-
respondances. Inversement, les algorithmes structure-based sont plus
efficaces sur les documents moins spatialisés. De plus, différents en-
sembles de criteres (c.f. Section 5.3.3) sont proposés pour permettre
d’évaluer les résultats de mise en correspondance selon la mise en
correspondance souhaitée : stricte ou approximative. Une mise en
correspondance stricte garantit 1’existence d’entités similaires entre les
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STR tandis que l'approximative se focalise sur la proximité géogra-
phique. Dans la Table 10, nous répartissons les mesures selon leurs
affinités avec la nature du corpus et le type de mise en correspondance
(stricte, approximative).

. Nombre d’entités spatiales
Mise en correspondance

Faible Grand
Stricte MCS BagOfCliques,  Gra-
phEditDistance
Approximative Weisfeleir-Lehman BagofCliques, Deep-
Subtree Kernel Walk

TaBLE 10 — Choix de mesures en fonction des besoins de mise en correspon-
dances.



Deuxieme partie

DIMENSION THEMATIQUE

Dans la continuité de la contribution sur la mise en corres-
pondance de données textuelles hétérogenes, la seconde
contribution se focalise sur 1’aspect thématique. Dans cette
partie, nous présentons notre seconde contribution qui pro-
pose une extension de la Spatial Textual Representation en
intégrant les themes apparaissant dans la méme fenétre
contextuelle qu'une ou plusieurs entités spatiales. L'objectif
est d’évaluer si des themes apparaissant dans des contextes
proches permettent d’induire certaines similarités spatiales
dans la mise en correspondance de documents. Pour modé-
liser cette information dans la STR, nous proposons deux
concepts, l'entité thématique puis la relation thématique.






INTRODUCTION

Dans la partie précédente, un processus de mise en correspondance
sur la dimension spatiale des données textuelles hétérogenes a été
présenté. Ce processus se déroule en deux étapes. La premiere étape
(c.f. Partie 1 Chapitre 2) consiste a extraire les descripteurs spatiaux
dun document pour les intégrer dans une représentation : la Spatial
Textual Representation (STR) (c.f. Section 2.1.3). Dans la deuxiéme
étape, différentes mesures de similarité du domaine du graph matching
sont étudiées (c.f. Partie 1 Section 4) pour identifier les correspon-
dances entre les STR générées. Dans le but d’améliorer les résultats de
mise en correspondance, différentes transformations de la STR ont été
proposées pour étendre ou généraliser la configuration spatiale d'un
document (c.f. Partie 1 Section 2.4). Dans 1’évaluation du processus,
différentes combinaisons (type de STR, mesure de similarité) sont
évaluées selon un ensemble de criteres de similarité spatiale. Dans les
deux corpus utilisés (c.f. Partie 1 Section 5.1) dans nos expérimenta-
tions, la STR ou sa forme généralisée associée a des mesures de graph
matching de catégorie structure-based permettent d’obtenir de meilleurs
résultats sur I'ensemble des documents spatialisés.

L’existence et la détection des entités spatiales sont cruciales a la
STR. A ces deux problématiques, 1'utilisation des transformations
est une premiere solution. Cependant, il existe toujours des repré-
sentations spatiales faibles —i.e. avec peu d’entités spatiales—, ou
éparses par la présence de sous-graphes déconnectés dans certaines
des STR générées (c.f. Partie 1 Discussion 5.5.2.1). C’est la raison pour
laquelle les algorithmes pattern-based peinent a étre convaincants dans
la mise en correspondance de ces représentations. Pour cela, nous
souhaitons explorer la contextualisation des entités spatiales autour de
certaines thématiques pour permettre d’améliorer les résultats de mise
en correspondance spatiale. A cette fin, nous proposons un processus
d’identification des relations thématiques entre les entités spatiales et
des entités dites thématiques.

Cette partie est organisée de la maniere suivante. Dans le premier
chapitre, nous présentons 1’extraction et 'intégration de I'information
thématique dans la STR. Dans le second chapitre, nous présentons
les résultats obtenus sur la mise en correspondance spatiale ainsi que
la couverture des différents vocabulaires permettant de détecter les
entités thématiques.
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INTEGRATION DE L’INFORMATION THEMATIQUE
DANS LA STR

Trois dimensions d’information sont distinguables dans un docu-
ment : spatiale, temporelle et thématique. La dimension spatiale d'un
document est représentée par ses entités spatiales et les connexions
qui existent entre elles. La dimension temporelle d'un document s’ap-
puie sur différentes périodes (ou instants) représentées par des dates
explicites (e.g. "[... ] nous sommes arrivés le 29 septembre 2019" ou
relative (e.g. "[... ] nous sommes arrivés le lendemain [... |"). Enfin,
la dimension thématique indique le ou les sujets abordés dans un
document (e.g. "[... ] d'interventions de développement agricole (no-
tamment rizicole) depuis les années 50 [... |" selon le vocabulaire
adopté. Si chacune de ces dimensions peuvent étre analysées sépa-
rément, plusieurs applications (analyse épidémiologique (ARSEVSKA,
VALENTIN et al., 2018), politique (AGNEwW, K. MITCHELL et TOAL, 2008))
requierent des analyses combinant ces informations. Par exemple, il
est possible de combiner les informations de deux dimensions de la

maniere suivante :

— Thématique + Spatiale. La localisation des thémes est analysée
(géographique ou non).

— Thématique + Temporelle. L'utilisation des themes sur diffé-
rentes périodes est analysée.

— Spatiale + Temporelle. L'évolution de la configuration spatiale
est étudiée sur différentes périodes.

D’autres contributions se focalisent sur une analyse combinant
les trois dimensions (J. L1 et al., 2018; PEUQUET, 1994; TAO et al.,,
2018). (PEUQUET, 1994) propose la définition des trois combinaisons
suivantes :

1. Ou + Quand — Quoi. L'analyse des themes abordés pour une
localisation et une période donnée.

2. Quoi + Quand — Ou. L'analyse de la localisation d’un theme a
une période donnée.

3. Ot + Quoi — Quand. L'analyse de la période relativement a un
théme et une localisation donnés.

Dans la partie i, nous avons présenté les difficultés de I’extraction
d’entités spatiales, souvent liées aux données traitées (i.e. hétérogé-
néité), I'index géographique utilisé, ’existence implicite d’informa-
tions, ... Des problemes similaires sont associés a 1'information tem-
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porelle, notamment dans sa relativité *. Inversement, 1'information
thématique est inhérente a un document.

Dans nos travaux, l'information thématique se réfere a un ou plu-
sieurs théemes qui sont abordés dans un document. Un “théme” est
défini comme : [... | une idée, un sujet développé dans un discours, un
écrit, un ouvrage>. Chaque theme d’un document peut étre représenté
explicitement (e.g. mots-clés) ou implicitement au travers du voca-
bulaire utilisé. Nous nous appuyons sur la notion d’entité thématique
représentée par un terme appartenant a un vocabulaire (c.f. Sections
1.2.2 et 1.2.3).

Nous proposons d’exploiter I'information thématique pour amélio-
rer la mise en correspondance spatiale. La section suivante présente le
lien existant entre les themes et les lieux et comment il peut améliorer
la mise en correspondance spatiale.

1.1 EXPLOITER L'INFORMATION CONTEXTUELLE ENTRE THEME
ET ESPACE

De maniere générale, les informations thématiques et spatiales sont
liées, et dans certains cas, la premiere permet d’induire la seconde. Par
exemple, la ville de Cannes est réguliérement associée a la thématique
du cinéma. Ces deux informations sont liées car elles apparaissent fré-
quemment dans un méme contexte. Nous identifions deux catégories
de contextes illustrés dans la Figure 45, dans lesquels une information
spatiale et une information thématique peuvent étre liées.

Cannes +— Festival, cinéma

5 it e tangty. Cette
est avant tout née de In volonté de protéger les pl
été forement appuyé par I'AFD aw cours de

Contexte Contexte
Global Local

FIGURE 45 — lllustration de la différence entre contexte local et global.

1. Relative a une date ou un moment du récit
2. Définition du dictionnaire de I’Académie Francaise : https://www.cnrtl.fr/
definition/theme



1.1 EXPLOITER L'INFORMATION CONTEXTUELLE ENTRE THEME ET ESPACE

CONTEXTE GLOBAL. Dans un contexte global, les relations entre
théme et espace sont construites (resp. disparaissent) dans le temps
selon différents facteurs (culture, événement, enseignement). Nous
proposons d’illustrer ces relations au travers du systeme d’auto-
complétion implémenté dans les moteurs de recherche. Lors de I'écri-
ture d’une requéte, le systeme propose plusieurs requétes completes
similaires. Généralement, ces propositions s’appuient sur leur simila-
rité sémantique avec la requéte initiale et leur fréquence d’utilisation.
La Table 11 indique les 4 premiéres propositions faites par le systeme
pour les thémes corrida, festival et manifestation a la date du 24 juin 2019.
Nous avons choisi deux moteurs de recherche, I'un prenant en compte
la localisation de 1'utilisateur (Google * ) et 'autre pas (Qwant 3).

Dans la majorité des résultats, le systéme propose de compléter
l'ensemble des requétes (i.e. themes) par une localisation. Etonnam-
ment, l’auto-complétion du systeme Qwant associe la ville Langueux
(Bretagne,FR) avec la corrida, un événement de course sportive des
Cotes d’Armor et non la course de taureau.

M herch
Début de Requéte oteur de recherche

Google Quwant
corrida toulouse landerneau
France langueux
maugio -
nimes -
festival de cannes cannes
de nimes cannes 2019
avignon avignon
de lunel cannes
montpellier beauregard
manifestation montpellier paris
toulouse 1er mai
gilet jaunes montpellier police

gilet jaunes toulouse

1er mai paris

TABLE 11 — Exemple de requétes proposés par les systemes d’auto-complétion
des deux moteurs de recherche : GOOGLE et QWANT (date : 24 Juin

2019).

1. https://www.google.fr

2. A notre connaissance, il n’existe pas de moyen de désactiver la prise en compte
de la géolocalisation dans les parametres de Google.

3. https://www.qwant.com
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CONTEXTE LOCAL. Le contexte local se limite soit & une configura-
tion spatiale particuliére ou une (ou plusieurs) thématique spécifique.
Dans nos travaux, cette limite est représentée par 'ensemble de do-
cuments du corpus étudié. Parmi les données utilisées (c.f. Partie 1
Section 5.1), le corpus d’AgroMada contient des documents associés
a la thématique de l'agroécologie et centrés sur le pays Madagascar.
Le corpus de PadiWeb est composé de documents (articles de presse)
traitant d’épidémies de maladies animales. Le document de la Figure
46 est composé de différents termes associés a des techniques agricoles
telles que le semi sous couvert végétal (SCV) qui apparaissent a coté
de toponymes associés aux zones d’études.

Dans nos travaux, nous souhaitons exploiter I'information contex-
tuelle locale dans le but d’améliorer la mise en correspondance spatiale
dans les corpus étudiés.

I INTRODUCTION

G@T 1. Contexte

d’accompagnement de 1’Agence Frangaise de Dévelonnem A
Professionnels du I’Environnement (FFEM) en matiére de pratiques dejSemis sous Couvcrl Vé é
développement r le Gret.

par le Qret.
solidaire

été programmées, comprenant des missions d’étude plus ou moins approfondies.

Etude Vakinankaratra csl T'un des pays identifié pour y mener une évaluation approfondic du fait de
4 anclcnnclé et de I'ampleurd ventions qui y ont €t¢ develop
Madagascar Le travail de cpetGgraphic des interventions et d’¢élaboration du cadre de 1’évalud
plusieurs échinges avec I’AFD, ont conduit  la sélection de deux sites :

(annexe du rapport général provisoire) > Ldl:
le debut des annbcs 2000. L’évaluation portera ainsi sur les deux projets consécutifs B
(2003-2008) et BVLac 2 (2008-2013).

La présente évaluation s’inscrit dans le cadre de I'évaluation plus globalc des 15 ans d’actions

Dans le cadre de cette évaluation, un certain nombre d’études de pays et de sites d’intervention ont

I’AFD y finance des actions de développement et de diffusion d cpms

Rapport de site — des actions N A N . .
par IAFD et le FFEM en matiére de SCV > Le site du Moyen Ouest ol est mis en ceuvre le projet BVPI SEHP depuis 2007.
Le projet BVPI SEHP comprend un certain nombre de spécificités:
B> Lc projct BVPI- SEHP (Oct. 2006 - 2012 pa ession d’interventions
agricole ( 1zicol() depuis les années SOS| recevant un appui de
1% AFD depuis 1969. Ce projet se rapproche des actions menées a alaotra [BVlac 1, 2003:
. 2008) et BVlac 2, 2008-2013), par I'intégration d’une forte composa ﬂ‘usion de tech-
Légende: niques agro-écologiques, en particulier les|SC’ Ccm: action spéci-
—l Relation fiquement orientée sur les tanetys est avant tout néc de la volomé de protéger les périmétres ir-
rigués dont I’amélioration avait été fortement appuyé par I’AFD au cours de projets anté-
SCcV Theme rieurs.

Localsation

> 1 apparall aussl comme le plus lmpomnl projet I’AFD par I’étendue de son aire d’action,
iron v 0 km? rcpams entre les Hautes-Terres centrales lcs rcmns
t

FIGURE 46 — Illustration de relation récurrente entre théme et espace dans un
corpus.

Pour représenter I'information thématique associée a une ou plu-
sieurs entités spatiales, nous proposons d’intégrer un nouveau type
d’entité a la STR, 'entité thématique, reliée a une entité spatiale par
une relation thématique. Tout comme l'entité spatiale, I'entité thé-
matique est associée a un identifiant d"une ressource terminologique
(dictionnaire, ontologie, thesaurus, etc.), ce qui permet de mesurer la
portion d’informations thématiques partagées entre deux documents
durant le processus de mise en correspondance. Enfin, la relation
thématique permet d’indiquer si une entité spatiale appartient a une
ou plusieurs fenétres contextuelles dans lesquelles apparait une entité
thématique.
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Pour illustrer le potentiel de ces concepts, la démonstration suivante
s’appuie sur les documents représentés dans la Figure 47 selon leurs
informations spatiales et thématiques. Les deux documents partagent
une méme thématique autour de la technique agricole, SCV. Inverse-
ment, les deux documents mentionnent chacun un lieu différent, le
lac Alaotra™ dans le document 1 et la commune de Ambatondrazaka >
dans le document 2. Dans cet exemple, la similarité entre les entités
spatiales présentes dans les deux documents est égale a o. Pourtant, le
lac Alaotra et la commune de Ambatondrazaka sont deux entités adja-
centes. Par conséquent, la similarité spatiale entre les deux documents
est non-nulle. Dans ce contexte, la relation qu’entretiennent les entités
spatiales avec 'entité thématique SCV permet d’induire cette proxi-
mité entre les deux entités spatiales. Dans le cadre du processus de
mise en correspondance spatiale, nous nous intéressons a ce transfert
de propriété spatiale d'une entité spatiale vers une entité thématique
que permet cette nouvelle relation.

SCV < —» SCV “~

@, ThémawxgJ induit 6fO, Théma‘.‘&
Lac Alaotra <= ==ym= == == == == == == == == = =» Ambatondrazaka
o, Spatid® nfo, Spaﬁa\e'
Document, Document,

— » Relation thématique

FIGURE 47 — Informations partagées entre deux documents en prenant
conjointement les dimensions thématique et spatiale.

Dans la section suivante, nous présentons la représentation choisie
de I'information thématique d'un document, l'entité thématique.

1.2 ENTITE THEMATIQUE

Pour représenter les unités thématiques partagées entre différents
documents et les liens qu’elles entretiennent avec les entités spatiales,
nous proposons de définir un nouveau type d’entité : I’entité thé-
matique. Dans cette section, nous définissons l'entité thématique et
les vocabulaires utilisés pour l'identifier dans les données (i.e. docu-

1. https://www.openstreetmap.org/relation/1154818
2. https://www.openstreetmap.org/node/1492685514
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ments). Ce vocabulaire doit permettre de représenter au mieux les
thématiques globales du corpus étudié. A cette fin, nous proposons
différents types de vocabulaire pour chaque corpus :

1. Le vocabulaire de domaine est produit a I'aide de connaissances
expertes d'un domaine particulier (e.g. médicale, agronomique).

2. Le vocabulaire de corpus est généré selon une méthode d’ex-
traction supervisée ou semi-supervisée sur un ensemble de do-
cuments.

Cette section est organisée de la maniere suivante. Dans la section
1.2.1, nous donnons la définition de l'entité thématique. Une fois dé-
finie, nous introduisons les deux types de vocabulaire sélectionnés
pour identifier les entités thématiques dans les documents. Pour les
vocabulaires de domaine (Section 1.2.2), nous présentons les différents
formats disponibles, puis les ressources sélectionnées. Pour le vocabu-
laire de corpus (Section 1.2.3), nous présentons différentes méthodes
permettant de générer ce type de vocabulaire, puis les vocabulaires
résultant des données étudiées.

1.2.1  Définition

Une entité thématique est un concept appartenant a un domaine
(i.e. médical, agronomique, etc.) ou a un corpus spécifique. Elle est
représentée par un ou plusieurs syntagmes définis dans un vocabulaire.
Un syntagme correspond a une combinaison de morphemes ou de
mots qui se suivent et produisent un sens acceptable *. Deux formats
de vocabulaire se distinguent : structuré ou ordonné.

Un vocabulaire structuré permet d’intégrer des relations hiérar-
chiques (thésaurus, ontologie) entre les concepts. Un vocabulaire
ordonné est une liste de concepts selon un ordre particulier (alphabé-
tique). Pour chaque concept, un vocabulaire peut proposer d’autres
représentations : traduction, noms alternatifs, description verbale. La
Table 12 présente les données associées au concept de "parcelle” dans
la base de connaissances Wikidata.

Langue Label Alias

lot, plot tract of land, parcel of land, real

English  land lot property, real estate

French  parcelle

TABLE 12 — Informations sur l’entité thématique parcelle sur Wikidata

1. Source : https://www.cnrtl.fr/definition/syntagme
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Dans nos travaux, un vocabulaire doit étre composé d’entités propres
aux thématiques générales d"un corpus. Dans les vocabulaires sélec-
tionnés pour représenter 'information thématique d’un document,
nous faisons une division en deux catégories : un vocabulaire de do-
maine et un vocabulaire de corpus. Dans les sections suivantes, nous
définissons chaque catégorie et les vocabulaires associés. La totalité
des vocabulaires utilisés sont indiqués dans la Table 13.

Vocabulaire Corpus Type de vocabulaire
DicoAE AG” domaine
Maladie Infectieuse PW domaine
Développement Durable ~ AG domaine
Biotex PadiWeb PW corpus
Biotex AgroMada AG corpus
LDA AgroMada AG corpus
BiotexLDA AgroMada AG corpus

" AgroMada

" PadiWeb

TaBLE 13 — Ensemble des vocabulaires utilisés pour la détection d’entités
thématiques dans les corpus étudiés.

1.2.2  Vocabulaire de Domaine

Un vocabulaire de domaine est un ensemble d’entités thématiques,
chacune représentant un concept propre a un domaine spécifique
(médical, agronomique, etc.). Contrairement au vocabulaire de corpus,
ce type de vocabulaire est construit et validé par un ou plusieurs
experts du domaine. Il peut étre structuré selon différents formats
comme :

1. Terminologie. Une terminologie * est un ensemble des termes,
rigoureusement définis, spécifiques d'une science, d"une tech-
nique, d’'un domaine particulier de l’activité humaine.

2. Thesaurus. Dans les années 1960, le thésaurus est une ressource
utilisée pour indexer et rechercher des documents (DALBIN, 2007 ;
VICKERY, 1960). Un thésaurus est une liste organisée de termes
controlés et normalisés représentant les concepts d’'un domaine
de connaissances. Les termes sont reliés entre eux par des re-
lations de synonymie (terme équivalent), de hiérarchie (terme
générique et terme spécifique) et d’association (terme associé);
chaque terme appartient a une catégorie ou domaine.

1. https://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/terminologie
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3. Ontologie. Une ontologie permet de représenter, de nommer
et définir un ensemble de propriétés et de relations entre des
concepts d’un ou plusieurs domaines . Les termes d’ontologie
et de vocabulaire sont souvent confondus. Selon la définition du
W3C (World Wide Web Consortium) d"une ontologie > : " vocabu-
laries define the concepts and relationships (also referred to as “terms”)
used to describe and represent an area of concern." ; et : "There is no
clear division between what is referred to as “vocabularies” and “onto-
logies”. The trend is to use the word “ontology” for more complex, and
possibly quite formal collection of terms|. .. ]". Si les ontologies sont
utilisées pour modéliser des concepts (e.g. ville), leur instances
(e.g. Paris) et les relations qu’ils entretiennent (Paris se situe en
France) sont généralement utilisées comme ressource terminolo-
gique a l'aide des propriétés propres aux normes telle SKOS3
avec les propriétés http://www.w3.0rg/2008/05/skos#altLabel
ou RDF+ avec http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#label.

Les avantages des vocabulaires de domaines sont nombreux. Pre-
mieérement, ce sont des ressources construites ou validées par des
experts. Deuxiemement, elles proposent de multiples représentations
(orthographe). Enfin, elles intégrent des relations entre les différents
concepts dans la ressource ou vers une autre.

1.2.2.1  Vocabulaires sélectionnés

Dans les corpus de documents utilisés, nous avons identifié deux
thématiques générales. Pour le corpus d’AgroMada, la thématique
principale repose sur 1’agroécologie et pour PadiWeb, les maladies
infectieuses animales. En conséquence, nous avons sélectionné trois
vocabulaires en lien avec ces thématiques : le dictionnaire de 1’agroé-
cologie produit par I'INRA (AgroMada), le vocabulaire du Dévelop-
pement Durable (AgroMada) et un vocabulaire de maladie infectieuse
(PadiWeb) (c.f. Section 5.1).

LE DICTIONNAIRE DE L’AGROECOLOGIE (AGROECOINRA). Vé-
ronique Batifol-Garandel et Marie-Colette Fauré> ont mis en ceuvre
un dispositif de veille territoriale sur 1’agroécologie dans la région
Midi-Pyrénées. Tout au long du dispositif, des informations extraites a
partir de sources scientifiques, reglementaires, associatives, administra-
tives issues du Web (presse, blogs, flux RSS) sont collectées, analysées
et validées. Les informations collectées sont renseignées dans DIcOAE,
un dictionnaire capitalisant plus de 300 termes liés a 1’agroécologie. D1-
COAE est disponible a cette adresse : https://dicoagroecologie.fr

. Source : https://en.wikipedia.org/wiki/Ontology_(information_science)
. https://www.w3.0org/standards/semanticweb/ontology.html

. https://www.w3.0rg/TR/2008/WD- skos- reference-20080829/skos.html

. http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema

. INRA, Toulouse

U~ W N R
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Label francais

Label anglais

Agro-sylvo-pastoralisme
Agrobiodiversité
Agroécologie
Agroécosystéme
Agroforesterie
Agriculture biologique
Agriculture durable
Agriculture intégrée
Approche participative

Agro-forestry-pastoral
agro-biodiversity
agroecology
agroecosystem
agroforestry

Organic Agriculture
Sustainable agriculture
Integrated agriculture

Participatory approach

TABLE 14 — Extrait de la terminologie provenant du dictionnaire de 'agroéco-

logie.

VOCABULAIREhdALADIEINFECTIEUSE(LLALADIEINFECT).

Pour

analyser les informations sur les différentes maladies animales pré-
sentes dans les extractions® de PadiWeb, un vocabulaire décrivant
la terminologie des différentes maladies animales est proposé. Les
termes officiels et leurs variations orthographiques sont collectés a
partir de ressources tels que Agrovoc?, UMLS 3, et Wikipedia par une
experte des données 4. Ce vocabulaire est composé de 175 entités asso-
ciées avec des labels dans différentes langues ainsi que des alias (noms

alternatifs).
Label Alias anglais (Agro- Alias francais (Agro-
voc) voc)
Ornithosis chlamydia psittaci in- Ornithose
fections, chlamydiosis
Tularemia tularaemia, tularemia  tularémie
Toxoplasmosis toxoplasmosis Toxoplasmose

Borna disease

Feline infectious per-
itonitis

Borna disease

feline infectious perito-
nitis

Maladie de Borna

Péritonite infectieuse
féline

TABLE 15 — Extrait de la terminologie sur les maladies infectieuse.

1. Ensemble de documents extraits de fils d’actualités comme Google News
2. AGROVOC est un vocabulaire contr6lé couvrant tous les domaines d’intéréts
de I'Organisation des Nations Unies pour I'alimentation et I’agriculture (FAO) http:

//aims.fao.org/fr/agrovoc

3. Unified Medical Language System https://www.nlm.nih.gov/research/umls/

index.html

4. Sarah Valentin, CIRAD
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VOCABULAIRE DU DEVELOPPEMENT DURABLE. Le Vocabulaire
du développement durable est un dictionnaire publié en 2015 par la
Délégation générale a la langue francaise et aux langues de France.
Il comprend 610 termes (et leurs définitions) associés a des concepts
du domaine de l'agriculture, la péche, I'environnement et du dévelop-
pement durable. Ce vocabulaire est disponible a 1’adresse suivante :
https://frama.link/9McF5W5G

Label en francais Label en anglais

accaparement de terres land grabbing

agriculture biologique  organic farming

agriculture durable sustainable agriculture
agroalimentaire agri-food

agro-écologie agroecology
agroéquipement agricultural equipment
agroforesterie agroforestry
agro-industrie agricultural industry
allélopathie allelopathy

allomone allomone

TABLE 16 — Extrait du Dictionnaire du Développement Durable.

Dans la section suivante, nous présentons la deuxieéme catégorie de
vocabulaire spécifique aux documents formant un corpus.

1.2.3 Vocabulaire de Corpus

En analyse du discours (GEE, 2004), un ensemble de méthodes se
concentre sur I'analyse du vocabulaire dans les corpus de textes. Plu-
sieurs aspects sont étudiés comme la variété (taille du vocabulaire),
I’enchainement (expression), le sens (polysémie) et les écritures (alias,
langue) des termes. Pour étudier ces vocabulaires, 'utilisation de
'outil informatique permet d’appliquer efficacement des méthodes
d’analyse statistique sur de larges corpus. Contrairement aux vocabu-
laires de domaine, les vocabulaires de corpus ne sont pas consacrés
a la formalisation, la modélisation des concepts d’un domaine mais
a identifier les termes saillants *. Ces méthodes sont utilisées en clas-
sification de documents. Pour identifier ces termes saillants, nous
proposons d’utiliser deux types d’approches suivantes.

LES APPROCHES DE TOPIC-MODELING. Le topic modeling consiste
a mesurer la pertinence pour chaque mot d'un corpus selon différents

1. IIs peuvent aider a leur conception.
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topics dont le nombre n est défini par 1'utilisateur. Un topic correspond
a un sujet sous-jacent dans un ou plusieurs documents. La pertinence
des mots dans chaque topic est représentée par différentes distribu-
tions de probabilités sur I’ensemble des mots apparaissant dans un
document. Par exemple, un topic sur la thématique de 1’agronomie
associera une forte valeur de probabilité a parcelle, engrais, culture, etc.
Ces modeles sont largement utilisés dans ’analyse de corpus ainsi que
dans l’extraction et I’analyse de terminologie (H. WANG et al., 2011;
ZHAO et al., 2011).

Plusieurs approches ont été proposées dans le domaine du topic
modeling. Dans un premier temps, la Latent Semantic Analysis (LSA)
(DEERWESTER et al., 1990) et son évolution la Probabilistic-LSA (Ho¥-
MANN, 1999) sont proposées. La LSA est une décomposition en valeurs
singulieres (SVD) d"une matrice terme-document M pour interpoler la
matrice terme-topic et la matrice document-topic, indiquant 1’affinité
d’un terme et celle d’'un document avec les différents topics. Pour
répondre aux limites de la LSA, le modéle Latent Dirchlet Analysis
(LDA) (David M BrLEr et al., 2003) est proposé. D’autres modeles
dérivés de la LDA sont proposés pour faire de la classification d’image
(M. L1 et YUAN, 2005), I'analyse de réseaux sociaux ou encore de I’ana-
lyse de sentiment (C. LiN et HE, 2009). Les auteurs de (ALGHAMDI et
ALFALQI, 2015; JELODAR et al., 2019) proposent une étude exhaustive
des modeles de topic modeling proposés ainsi que leurs applications.

L'EXTRACTION AUTOMATIQUE DE MOTS-CLES. En Recherche d'In-
formation, une pratique courante consiste a associer manuellement ou
automatiquement un ensemble de mots-clés pour chaque document.
Un mot-clé est défini* comme : “[... | essentiel d'une phrase, d'un vers ou
d’un document, d’un sujet de rédaction ou de dissertation”. Dans (HULTH,
2003), les auteurs présentent les mots-clés comme un résumé dense
pour un document >. De maniere formelle, un mot-clé est représenté
par un syntagme — i.e. composé d'un ou plusieurs mots allant jusqu’a
la phrase simple — pouvant appartenir a un ensemble de documents
ou a un domaine particulier.

Les approches d’extraction automatique de mot-clés consistent a
extraire les termes ou phrases saillants d"un document en s’appuyant
sur des approches statistiques reposant sur la fréquence (Ramos et al.,
2003), la cooccurrence (MATsUO et IsHIZUKA, 2004) ou les motifs syn-
taxiques (BouricauLT, GONZALEZ-MULLIER et GROS, 1996 ; BOURIGAULT
et JACQUEMIN, 1999 ; DAILLE, 1994 ; LOSs10-VENTURA et al., 2014) dans
lesquels apparaissent certains termes. D’autres méthodes utilisent les
informations typographiques (HUMPHREYS, 2002) présentes dans des
documents enrichis tels que les pages web. Plusieurs études exhaus-

1. Source https://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/mot-clé_
mots-clés/52770

2. Citation en anglais : Keywords may, for example, serve as a dense summary for a
document, lead to improved information retrieval, or be the entrance to a document collection.
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tives des contributions dans ce domaine sont proposées dans (BHARTI
et BABU, 2017; COHEN, 1995; HASAN et NG, 2014).

Nous présentons les méthodes choisies pour chacune des catégories
ainsi qu'une contribution dans le domaine de I’extraction de vocabu-
laire de corpus.

1.2.3.1 Meéthodes d’extraction de vocabulaire de corpus

Dans la section précédente, nous avons présenté deux catégories
d’extraction de vocabulaire de corpus : les méthodes de topic-modeling
et les méthodes d’extraction automatique de mots-clés. Dans nos travaux,
nous avons sélectionné une approche pour chacune de ces catégories.
Pour le modele de topic modeling, nous avons sélectionné le modele
canonique de Latent Dirchlett Analysis (LDA) présenté dans (David M
BLEI et al., 2003). Pour le modéle d’extraction automatique de mots-
clés, nous avons sélectionné BIOTEX, un systéme proposé dans (Loss1o-
VENTURA et al., 2014). Bien que la contribution de (Lossio-VENTURA
et al., 2014) se focalise sur des données biomédicales, I'approche
proposée a fait ses preuves sur des données avec des thématiques
différentes telles que 1’agronomie (RoCHE et al., 2015).

Dans les paragraphes suivants, nous présentons le modele de la
LDA (David M BLE1 et al., 2003) ainsi que la méthode développée
dans BroTex (Loss1o-VENTURA et al., 2014). Puis, nous proposons une
méthode d’extraction s’appuyant sur la combinaison de l'extraction de
mots-clés de BroTex et la division en fopics de la LDA. Les interactions
entre les trois méthodes sont illustrées dans la Figure 48.

Mots-clés
absence de cadre

agents
agriculture de conservation Topic n°1  Topic n°2  Topic n°3
aménagements hydro-agricoles production  scv projet

approche ¢ Biotex LDA techniques mls.e agriculteurs
approche de conseil parcelles agricole une
bassins culture années appui
bassins de production place cultures systemes

cadre logique
capacité de délivrance

capacités de maitrise Biotex+LDA
Topic n°1 Topic n2 Topic n°3
projet agriculteurs bvpi
appui années mise
sehp ceuvre moyen-ouest
évaluation activités agriculture
matiére organique cadre logique riz pluvial
production agricole exploitation agricole exploitations agricoles

FIGURE 48 — Interaction entre les trois méthodes d’extraction de vocabulaire
de corpus.
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1.2.3.2 Latent Dirchlett Allocation

La Latent Dirchlet Allocation (LDA) (David M BLE1 et al., 2003)
est un modele probabiliste génératif de corpus. L'hypothese de la
LDA repose sur une vision d’un ou plusieurs documents comme un
mélange aléatoire de fopics sous-jacents. Chaque topic est représenté
par une distribution de probabilités sur I’ensemble du vocabulaire (des
mots) d’un ou plusieurs documents. Dans I’exemple de la Table 17,
trois topics sont produits par la LDA. Dans le premier topic, des fortes
valeurs sont associées aux mots liés a la génétique comme gene, dna.
Dans le deuxieme topic, les probabilités les plus fortes sont attribuées
aux mots life, evolve qui représentent la thématique de la biologie.

Topic 1 Topic 2 Topic 3
Wi PwilT1)  wy PwilT2)  wy P(wi[T3)
gene 0,04 life 0,02 brain 0,04
dna 0,02 evolve 0,01 neuron 0,02
genetic 0,01 organism 0,01 nerve 0,01

TaBLE 17 — Exemple de distributions de probabilités sur les mots dans diffé-
rents topics retournés par la LDA.

Etant un modeéle non-supervisé, le choix du nombre de topics est
primordial. Pour déterminer le nombre de topics, la cohérence des
top-k mots doit étre mesurée. Pour cela, plusieurs résultats de la LDA
sur différents nombres de topics sont évalués pour leur pertinence
par des experts ou a l'aide de méthodes automatiques (MusAT et al.,
2011 ; RODER, BoTH et HINNEBURG, 2015). Ces méthodes automatiques
s’appuient sur différents critéres comme la cooccurrence de termes
d’un méme topic dans un corpus, ou encore la mesure d’informa-
tion mutuelle (PMI). Parmi les méthodes automatiques, différentes
approches proposent de calculer la cohérence des topics extraits s’ap-
puyant sur des mesures dédiées. Parmi les mesures proposées dans
(RODER, BoTH et HINNEBURG, 2015), nous avons sélectionné la mesure
Cv en nous appuyant sur les résultats des expérimentations menées
dans (RODER, BoTH et HINNEBURG, 2015). La mesure Cy calcule la
similarité contextuelle entre les top-n mots (mots plus représentatifs
d’un topic). Pour un mot w; et wj avec {wi, w;} € W, avec W les top-n
mots, les vecteurs ii et V contenant les valeurs de similarité de w; et w;
avec I'ensemble des mots de W sont calculés. La similarité correspond
a la valeur normalisée de l'information mutuelle (NPMI). Une fois
les deux vecteurs calculés, la cohérence c(w;,wj) entre les deux mots
wi et wj est mesurée a I'aide de la similarité cosinus entre ii et V. La
cohérence de 1'ensemble du topic calculée dans Cy correspond a la
moyenne des valeurs de c(wi, wj) avec wi,w; € W x W.
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La Figure 49 illustre la progression du score du cohérence obtenu
selon différents nombres de topics dans le corpus d’AgroMada.

0.57 A

0.56 4

0.55 A

0.54 A

0.53 A

Socre de Cohérence

0.52 41

0.51 A

2 3 4 5 6 7 8
Nombre de Topics

FIGURE 49 — Valeurs de cohérence obtenues sur différents nombres de topics
extraits par la LDA sur le corpus AgroMada.

1.2.3.3 BiotEx : Biomedical Terminology Extraction

BroTex (Loss1o-VENTURA et al., 2014) est un outil d’extraction auto-
matique de mots-clés sur des documents produits dans le domaine
biomédical. Les mots-clés extraits sont de tailles variées, i.e. n-grams
avec n € {1,2,3}. L'approche proposée s’appuie sur une connaissance a
priori représentée par I’ensemble des motifs syntaxiques fréquents dans
lesquels apparaissent les mots-clés. Un motif syntaxique correspond
a une séquence de mots ayant une classe grammaticale particuliere.
Dans 1'exemple de la Table 18, le motifs syntaxique correspond a
NOM + VERBE + NOM, + ADP, ot NOM est un mot-clé.

Mot Viral infections  are major drivers of

Classe grammaticale NOM VERBE NOM ADP

TABLE 18 — Le mot-clé Viral infections apparait dans le motif NOM + VERBE +
NOM,; + ADP.

En s’appuyant sur cette connaissance, le processus de détection de
mots-clés multilingues * de BioTEx se déroule en deux étapes. Dans
une premiere étape, les n-grams? apparaissant dans les motifs syn-
taxiques a priori sont collectés. Dans une seconde étape, les n-grams

1. Ensemble de langues disponibles dans TreeTagger
2. Un n-gram est une sous-séquence de n éléments construite a partir d'une
séquence donnée. Ici, la séquence correspond & un document.
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extraits sont triés selon une mesure telle que TF-IDF (SALTON et Bu-
CKLEY, 1991) ou C-Value (FRANTZI, ANANIADOU et MiMA4, 2000). Dans
les extractions de mots-clés effectuées avec BIOTEX, nous avons sélec-
tionné la mesure F — TFIDF — Cyq en nous basant sur les évaluations
de (Loss10-VENTURA et al.,, 2014). F — TFIDF — Cyp est la moyenne
harmonique de la valeur de TF-IDF et de la C-Value d’un n-gram.
La Table 19 présente une extraction des mots-clés de BroTEx sur le
document illustré dans la Figure 46.

1-gram 2-gram 3-gram

projet production agricole zones a risques
agriculteurs couvert végétal ouvrages de stabilisation
appui couverture végétales cultures en semis
approche organisations paysannes systemes de cultures
nutriments  mode opératoire rapport de site

TABLE 19 — Mots-clés extraits avec I'outil BioTex sur le document illustré dans
la Figure 46.

1.2.3.4 Meéthode hybride : BiotexLDA

Précedement, nous avons présenté le modele de la LDA (David M
BLEI et al., 2003) et I'outil BioTex proposé dans (Lossio-VENTURA et al.,
2014). Nous considérons que les deux méthodes possédent des caracté-
ristiques combinables pour obtenir une extraction de vocabulaire plus
pertinente. Dans le modele de la LDA (David M BLEI et al., 2003), la
caractéristique principale repose sur la quantification de la pertinence
des mots selon différents topics. Cependant, le modele ne prend pas en
compte des unités de documents telles que les n-grams. Inversement,
dans I'approche de B1oTEX, les mots-clés extraits dépassent le 1-gram.
Dans notre approche, nous proposons de combiner 'identification de
n-grams pertinents proposée par BIOTEX et la distinction des termes
dans différents topics de la LDA. Plusieurs approches (David M. BLEI
et . D. LAFFERTY, 2009 ; X. WANG, McCALLUM et WEI, 2007) proposent
d’intégrer la notion de n-grams dans la définition du modele de la
LDA. En s’appuyant sur les travaux de (VELCIN, ROCHE et PONCELET,
2016), les auteurs évaluent I'impact de bigrams extrait par BroTex sur
la qualité des topics construits par la LDA. Nous proposons une ex-
tension de cette approche qui integre I'ensemble des n-grams extraits
par BroTex dans le calcul de la LDA.

Nous proposons BioTexLDA, une approche intégrant la notion de
n-grams pertinents dans le calcul de la LDA. Les n-grams sont sélec-
tionnés a 1’'aide d'un modele d’extraction automatique de mots-clés —
ici BroTex. Le processus s’effectue selon les deux étapes suivantes :

109



110

INTEGRATION DE L'INFORMATION THEMATIQUE DANS LA STR

1. Pré-traitement du corpus. Les termes significatifs sont extraits
avec BIOTEX. Les n-grams extraits par BIoTEx et identifiés dans le
corpus sont transformés en unigrammes (1-grams). Pour cela, les
espaces dans les n-grams extraits sont remplacés par le caractere
"_". Par exemple, le terme Agriculture Durable est transformé en

Agriculture_Durable.

2. Génération de la LDA. Une fois le corpus transformé, les dis-
tributions de probabilités des n-grams sur les documents sont
calculées a 1’aide du modele LDA. Un fois extraits, les top n-gram
pour chaque topic sont collectés.

Dans la Table 20, nous présentons les résultats obtenus par Bio-
TEXLDA et la LDA selon le méme nombre de fopics sur le document
illustré dans la Figure 46. Contrairement a la LDA, 'approche pro-
posée permet d’obtenir une extraction de vocabulaire représentant
différents topics avec une variété de termes et une sémantique plus fine.
Par exemple, dans le premier fopic, la LDA fait ressortir le terme pro-
duction tandis que le pré-traitement a I'aide des mots-clés extraits par
BroTex permet d’obtenir un syntagme plus précis comme production

Avec Biotex

agricole.

Topic n°1 Topic n°2 Topic n°3
projet agriculteurs bvpi

appui années mise

sehp ceuvre moyen-ouest
évaluation activités agriculture

matiére organique

production agricole

engrais chimiques

marge brute

temps de travail
aménagements hydro agricoles
rapport de mission

dialogue entre techniciens

cadre logique
exploitation agricole
mode opératoire
organisations paysannes
systemes de production
plantes de couverture
ouvrages de stabilisation

diffusion de connaissances

riz pluvial

exploitations agricoles
ceuvre déléguée

pression fonciére

systémes de culture
agriculture de conservation
mise en place

journée de travail

Sans Biotex

production
techniques
parcelles
culture

place

scv
mise
agricole
années

cultures

projet
agriculteurs
une

appui

systemes

TABLE 20 — Comparaison entre les résultats obtenues a 1’aide du modele de
la LDA avec et sans 1'utilisation des mots-clés extraits par BIoTEx.
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1.2.3.5 Les vocabulaires produits

POST-TRAITEMENT DES VOCABULAIRES PRODUITS. Dans les dif-
térents vocabulaires de corpus générés, 'ensemble des toponymes
sont enlevés pour éviter de biaiser les résultats de I'évaluation de
la mise en correspondance sur la dimension spatiale. Les doublons
correspondant aux formes pluriels sont supprimés.

BIOTEX PADIWEB. Nous avons a disposition deux corpus de don-
nées produites par le systeme de PadiWeb. Le premier corpus corres-
pond au golden-standard (RABATEL, ARSEVSKA et ROCHE, 2019) mis en
place pour évaluer le systeme PadiWeb. Le second corpus correspond
a un ensemble de 35 000 documents extraits par PadiWeb. En utilisant
les données de chaque corpus dans BIOTEx, deux vocabulaires sont
produits : BioTExPADI500 et BIOTEXPADI35K. Des extraits des deux
vocabulaires générés sont présentés dans la Table 21.

Top N-Gram (500 documents) Top N-Gram (35,000 documents)
1-Gram 2-Gram 3-Gram 1-Gram 2-Gram 3-Gram
poultry bird flu service de poultry poultry politica de

santé products confiden-
tialitate
market avian flu cas de virus wild birds  titularilor
grippe de copy-
rightsi
pigs wild birds ~ campagne cattle spongiform influenza a
de vaccina- encephalo-  virus
tion pathy

TABLE 21 — Extrait du vocabulaire obtenu par BroTex sur les corpus de docu-
ments de PadilWeb.

BIOTEX AGROMADA. Ce vocabulaire contient 1293 mots-clés sélec-
tionnées a partir des 1500 mots-clés retournées par BioTEx sur l'en-
semble du corpus d’AgroMada. Un extrait du vocabulaire est présenté
dans la Table 22.

BIOTEXLDA AGROMADA Ce vocabulaire est composé de 11902
termes extraits en utilisant la méthode BroTexLDA combinant 1’extrac-
tion de mot-clés de BroTex (Loss10-VENTURA et al., 2014) et la division
en topics de la LDA (David M BLEI et al., 2003). La Table 23 présente
un extrait du vocabulaire généré par la méthode.

Dans cette section, 1'entité thématique et les vocabulaires sélec-
tionnés ou générés ont été présentés. Dans la section suivante, nous
présentons la relation thématique et son intégration de la STR ainsi
que ces transformations.
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1-Gram 2-Gram 3-Gram

projet sécurisation fonciére projet de mise

production assemblée générale = membres de bureau

art crédit solidaire rapport de campagne

appui produits ligneux piéces de rechange

paysans rapport final mission de cadrage

riz gestion fonciere réunions de bilan

article rapport trimestriel renouvellement de traitement

TABLE 22 — Extrait du vocabulaire du corpus AgroMada obtenu par BIOTEX.

1-Gram  2-Gram 3-Gram

Appui  production agricole  accumulation de sédiments

Rapport activités trimestriel ~ séances de présentation

Projet assistance technique plebeius en milieu

Total bassins versants hectares de superficie
valeur temps partiel formation remise niveau
travaux  sarclage chimique fois par ans

TOTAL  engrais chimique ensablement de rizieres

TABLE 23 — Extrait du vocabulaire obtenu par 'approche BrorexLDA sur
AgroMada.

1.3 RELATION TH]:ZMATIQUE

Une entité thématique est un concept représenté selon différentes or-
thographes dépendant de la langue ou de leurs utilisations communes
(alias). Dans nos travaux, I'objectif de 1'intégration de I'information
thématique dans la STR consiste a relier les themes partageant un
contexte similaire avec une ou plusieurs entités spatiales de telle sorte
que ces relations permettent d'induire et d’inclure des similarités spa-
tiales entres des entités spatiales distinctes dans deux documents. A
cette fin, nous proposons d’intégrer une nouvelle relation a la STR,
la relation thématique, reliant une entité spatiale a une entité théma-
tique.

1.3.1 Etat de l'art

De maniére générale, I'extraction de relation s’effectue entre les
entités formant le triptyque (voir Figure 50) : PERSONNE, L1EU, ORGA-
NISATION ainsi que les variables qui leur sont associées. Ces variables
sont généralement des quantités, des dates (e.g. date de naissance).
De nombreux problemes d’extraction d’information bénéficient de ces
méthodes. Dans (Arros1o, GIULIANO et LAVELLI, 2013 ; GARDNER et
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T. MITCHELL, 2015), les auteurs utilisent des méthodes d’extraction de
relation pour compléter et étendre 'information contenue dans des
bases de connaissances telles que DBPEDIA ' (APROSIO, GIULIANO et
LAVELLI, 2013). Les systemes de Question Réponse (VOORHEES, 2003)
utilisent des approches combinant l’extraction de relations et 1'uti-
lisation d’informations présentes dans des bases de connaissances
(FADER, ZETTLEMOYER et ETZIONT, 2014 ; XU et al., 2016) ou sur web
(RavicHANDRAN et Hovy, 2002). Enfin, une grande partie de la lit-
térature est consacrée a 'extraction de relations dans des données
textuelles du domaine biomédical (FUNDEL, KUFFNER et ZIMMER, 2007 ;
GIULIANO, LAVELLI et ROMANO, 2006 ; GURULINGAPPA, MATEEN-RAJPU
et ToLDpO, 2012 ; PooN, TouTANOVA et QUIRK, 2014 ; SKOUNAKIS, CRAVEN
et RAy, 2003), notamment dans I’extraction de relations entre génes et
protéines, ou encore la détection d’effets négatifs d"une posologie en
s’appuyant sur des témoignages de patients.

A

PERSONNE
Variables
(label, nombre, date)
’ ORGANISATION ‘<—> Liru

F1GURE 50 — Triptyque commun dans le domaine d’extraction de relation.

Ces méthodes sont divisées en deux catégories : supervisées et
semi-supervisées.

1.3.1.1 Approche Supervisée

Les approches supervisées ramenent le probleme d’extraction de
relations a un probleme de classification. Soit S, une fenétre contex-
tuelle — une fenétre fixe, une phrase, un paragraphe — dans laquelle
apparaissent les deux entités liées e et e;; et F(S) un ensemble de
descripteurs associés a la phrase S, e.g. lemme, arbre de dépendance, type
d’entités, PartOfSpeech. Pour une relation R donnée, une fonction f
indique si ey et e; sont reliées par R dans la formule suivante :

+1 e et e sont liées par R
fR(T(S)) = { 1ee P (18)

—1 sinon

1. https://wiki.dbpedia.org
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Dans la plupart des approches supervisées, différents descripteurs
associés aux entités et aux mots présents dans S sont utilisés. Trois
descripteurs sont principalement utilisés :

1. Le type de I’entité. Chaque terme dans une relation est associé a
un fag, ou une classe qui définit le type de 'entité. Par exemple,
dans la relation (ville, Pays) présente dans la phrase "Paris est la
capitale de la France”, les termes Paris et France sont associés aux
tags LocALISATION ou GPE (Geopolitical Entity).

2. La classe grammaticale. La classe grammaticale, plus connue en
anglais par PartOfSpeech, indique la nature d’un mot, e.g. nom,
verbe, nom propre, adjectif, déterminant, pronom, ponctuation, etc.

Exemple

Le chat est endormi. En le réveillant, le chien est griffé

par le chat.

— Le/Déterminant chat/Nom est/Verbe endormi/Adjectif.
En/Préposition le/Déterminant réveillant/ Verbe , le/Déterminant
chien/Nom est/ Verbe griffé/ Verbe par/Préposition
le/Déterminant chat/Nom

3. L'arbre de dépendance est une structure intégrant les différentes
relations grammaticales entretenues par les différents mots d"une
phrase. Un exemple d’arbre de dépendance est donné dans la

Figure 51.
/ Phrase \
e AN
DET NC VN NP
\ \ / N\ / N\
Le chat V VPP DET N

\ ‘ \ \
a griffé Je chien

F1GURE 51 — Exemple d’arbre de dépendance généré a partir de la phrase "Le
chat a griffé le chien".

1.3.1.2 Approche Semi-Supervisée

Les approches semi-supervisées d’extraction de relation utilisent
des données initiales pour augmenter le nombre de motifs dans les-
quels s’exprime une relation entre deux entités. Dans (BRrIN, 1999),
les auteurs proposent une approche nommée DIPRE qui utilise un
ensemble de relations — e.g. book(title,author) — construit préalable-
ment. S’appuyant sur le framework de DIPRE, (AGICHTEIN et GRAVANO,
2000) proposent différentes mesures de confiance lors de la génération
des motifs se basant sur les termes présents a gauche, au milieu et
a droite des deux entités reliées par une relation R. Dans 1’approche
de (EtzIont et al., 2004), les auteurs utilisent un ensemble de motifs
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initiaux pour extraire des relations a partir du Web. De maniére si-
milaire, les auteurs (FUNDEL, KUFFNER et ZIMMER, 2007) proposent
un ensemble de regles initiales permettant 1'identification de la rela-
tion R(gene,protéine) sur un ensemble de résumés (abstracts) d’articles
scientifiques.

1.3.2 Problématique : Nature hétérogéne des documents

Précédemment, nous avons présenté différentes approches dans le
domaine de l'extraction de relation. Dans la majorité de ces méthodes,
l"utilisation de descripteurs syntaxiques est cruciale dans la détection
ou la validation d"une relation entre deux entités dans un document.
Par conséquent, ces méthodes sont fortement dépendantes du bon
fonctionnement des méthodes d’extraction de ces descripteurs. Tout
comme les méthodes de reconnaissance d’entités nommées, ces mé-
thodes sont tres dépendantes de la langue, et par conséquent, elles
sont sensibles aux bruits dans un document.

Dans les données textuelles hétérogenes, la structure d’un docu-
ment est composée de plusieurs blocs : phrase, paragraphe, tableau,
énumération, liste. La structure du paragraphe et de la phrase permet
d’extraire des descripteurs en utilisant des méthodes de fouille de
textes de 1’état de l'art. Inversement, cette méme extraction s’aveére
difficile sur des structures moins conventionnelles comme la table. Par
exemple, la Figure 52 montre un extrait d'un document (a gauche)
contenant une table et la donnée texte (a droite) que nous traitons.
Dans les deux représentations, 1'utilisation d’informations grammati-
cales est rendue difficile par I'absence de blocs tels que la phrase.

durant leur formation. Ils ont donc pu réaliser les levés GPS des périmétres et les
enquétes parcellaires de 199 parcelles de appuyées par des trames foncicres

Opération de Sécurisation Foncitre
Opérateurs et Lots
72GC
Périmetres

Surfaces
Réalisations

durant Tis ont d réaliser les levés GP rimé
les enquétes parcellaires de 199 parcelles de appuyées par des trames
fonciéres.

Opération de Sécurisation Fonciére :

Opérateurs |
plraten 26¢ Perimitres | Surfaces
ldm Ampandroandakana, g | 1rsmasasocs |- - Procédures repriscs par les candidats Agents du Guichet
Foncier et le Consultant du Volet: délimitation du périmétre, enquétes
‘Ampanobe, P parcellaires ct trames foncidres réalisées. - - Les nouvelles surfaces ne sont pas
mitiel encore transmises
Anslamongy 1T
49ha S3atoea |2
Surfaces Ampancbe,
199 pareell dsshad6atoca
totales poscales . o cuiension Avec des nonvelles parcelles
XZ:0104 | Andew 86ha 020 80ca |- Enqutes prclnirs o 130ha 508
Analamongy 1T
Avec des nouvelles parcelles
49ha 53a10ca
Original Texte

FIGURE 52 — Extrait du document avec une table dans sa forme originale et
brute (texte).

Sachant que 1'utilisation d’informations syntaxiques (descripteurs)
est difficilement identifiable dans les documents étudiés, nous pro-
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posons une extraction de relation s’appuyant sur la cooccurrence
entre les entités spatiales et les entités thématiques dans une fenétre
contextuelle.

Dans la prochaine section, nous introduisons la notion de relation
thématique.

1.3.3 Définition de la relation thématique

Une relation thématique Ry relie une entité spatiale es; a une entité
thématique ety apparaissant dans une méme fenétre contextuelle (c.f.
Section 1.3.4). Dans le cadre du graphe de la STR, Ry est intégrée sous
forme d’arcs avec 'entité spatiale es; (la source) et I'entité thématique
et;j (la cible). La Figure 53 illustre la relation thématique entre Lac
Alaotra et SCV.

Lac Alaotra
FIGURE 53 — Exemple de relation thématique entre 1'entité spatiale Lac Alaotra
et 'entité thématique SCV.
Si une entité thématique ety est reliée a deux ou plusieurs entités

spatiales {eso,...,esn} € E, alors pour toutes entités (esi, es;) € E2
sont reliées par I’entité thématique ety (voir Figure 54).

FIGURE 54 — Exemple de relation thématique entre deux entités spatiales

1.3.4 Différentes fenétres contextuelles

Pour extraire une relation thématique Rt entre une entité spatiale et
une entité thématique, la notion de fenétre glissante est choisie. Une
fenétre glissante correspond a une fonction qui capture de maniere
itérative différentes sections de la donnée (voir Table 24). Différents
types de fenétres sont envisagés :
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Itération Parcours

1 La ville de ‘ Cerbeére propose d’accompagner les fermiers ‘

dans leur transition vers le BIO.

2 La ville de Cerbere ‘ propose d’accompagner les fermiers dans ‘

leur transition vers le BIO.

3 La ville de Cerbere propose

d’accompagner les fermiers dans leur | transition vers le
BIO.

TABLE 24 — Parcours d'un document a 1’aide d’une fenétre de taille fixe.

TAILLE FIXE. Une fenétre de taille fixe est définie par un nombre n
de mots autour d'une position dans la donnée. Par conséquent,
la taille de la fenétre est de 2n + 1.

PHRASE. Chaque fenétre est délimitée par la notion de phrase, i.e.
commence par une majuscule et se termine une ponctuation.

PARAGRAPHE. Un paragraphe’ est une section de document vouée
au développement d"un point particulier et composé de plusieurs
phrases. Le début d'un paragraphe est marqué par un alinéa ou
par un saut de ligne.

D a la nature hétérogéne des données textuelles traitées, 1'identi-
fication de la phrase ou paragraphe s’avére difficile. Par conséquent,
nous avons choisi d’utiliser une fenétre glissante comme contexte
permettant d’identifier les relations thématiques.

1.3.5 Détection des entités thématiques

Pour identifier I'ensemble des entités thématiques {eto, .., et} d'un
vocabulaire V, nous utilisons plusieurs variations de e (i.e. pluriel, sin-
gulier, lemme, alias). Pour détecter si une entité thématique appartient
a un document, chaque variation est recherchée dans un document D
a l'aide de son préfixe. Si un mot w; € D est égal au préfixe vy d"une
variation v = {vo, v1,...,Vn}, les mots {wi;1,...,Wijn}sont comparés
avec les n — 1 mots restants de v. Si (Wi 1,...,Wiin} = {V1,...,Vn},
alors l'entité thématique est identifiée entre la position i et i +mn du do-
cument D. L’algorithme 5 détaille la recherche des entités thématiques
décrites par V dans un document D.

1.3.6  Extraction des relations thématiques

Dans nos travaux, 1’existence d'une relation thématique existe entre
une entité spatiale et une entité thématique si celles-ci appartiennent
a une méme fenétre contextuelle dans un document. Précédemment,

1. Définition : https://www.cnrtl.fr/definition/paragraphe
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Algorithme 5 : Identification des entités thématiques dans un
document

Input :
— D document
— V Vocabulaire utilisé
— ET Entités thématiques détectées
ET « [|
foreach ey € V do
variations < récupérerVariations(et)
foreach v € variations do
while t < |D| do
i=0
start =t
while wy == v; do
if i == |forme| then
‘ append (e, start,start +1) into ET
else
| t++
i++

L t—t++

r(;turn ET

nous avons présenté 1’algorithme utilisé pour détecter une entité thé-
matique et sa position dans un document. La position des entités
spatiales dans le document est extraite lors du processus de généra-
tion de la STR.

L'extraction de relations thématiques repose sur plusieurs variables :
I’ensemble des entités spatiales E présentes dans le document D, le
vocabulaire T et la fenétre contextuelle f € {fixe, phrase, paragraphe}
choisie. L'algorithme de détection de relation thématique parcourt le
document D, o1 chaque itération correspond a une fenétre contex-
tuelle. En s’appuyant sur 1’algorithme de détection d’entité thématique
(c.f. Section 1.3.5), les entités thématiques sont identifiées selon le voca-
bulaire V. Les entités spatiales qui apparaissent dans la méme fenétre
sont collectées. Si une entité thématique e, et une entité spatiale e,
sont identifiées dans une méme itération, i.e. une méme fenétre, alors
(es, e¢) partage une relation thématique. Le processus d’extraction de
relation thématique est indiqué dans 1I’Algorithme 6.
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Algorithme 6 : Extraction de relation thématique

Input :

— E Entités spatiales présentes dans D

— V Vocabulaire utilisé

— D Document

— f Fenétre choisie
Ry« {}
for fenetre € extractionFenetre(D, ) do
entSpatialesDetectees < IsIn(E, fenetre)
entThematiquesDetectees < IsIn(V, fenetre)
foreach es € entSpatialesDetectees do

foreach et € entThematiquesDetectees do
| append (es, et) into Ry

return Rt

Dans la prochaine section, nous présentons 1'intégration des rela-
tions thématiques extraites dans la structure de la STR et ses différentes
formes (transformations de la STR).

1.3.7 Intégration a la STR

La Spatial Textual Representation (STR) est représentée par un
graphe Gstr dirigé et étiqueté défini par Gstr = (VEs, Ers, Trs).
L'intégration de la thématique dans cette structure implique deux
changements. Dans le graphe de la STR, les sommets appartiennent a
une méme catégorie d’entité, ’entité spatiale. Avec l’ajout de l'entité
thématique dans la structure, nous étendons la définition de Gstr avec
I'ensemble de sommets Vg1 correspondant aux entités thématiques.
Pour la relation thématique, Egrt, I'ensemble des arcs représentants
les relations thématiques est ajouté a la définition de Gstr.

Finalement, la STR intégrant la dimension thématique est représen-
tée par le graphe Gstr4 1 définit par I'expression :

Gstr+T = (VES, VET, ErS, ErT, TRS)

La Figure 55 illustre le graphe d'une STR intégrant les relations
thématiques (arcs bleus) entre les entités spatiales (sommets bleus) et
les entités thématiques (sommets rouges). Dans cet exemple, la région
de Vakinankaratra est liée a I'entité thématique SCV.

1.3.7.1  Propagation sur les transformations

Dans la partie i, plusieurs transformations de la STR sont proposées
(c.f. Partie 1 Section 2.4) pour améliorer les résultats de mise en cor-
respondance spatiale. Par conséquent, la question de l'intégration des
relations thématiques dans les différentes formes de la STR est cruciale.
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Guinée

Vakinankaratra

Q—

Antananarivo

Ambanja

Andapa

Bezaha

lac Alaotra Culture

F1GURE 55 — Exemple d'une STR intégrant les relations thématiques.

Dans le contexte de la forme généralisée, I'entité spatiale avec une
granularité plus élevée peut-elle bénéficier de la méme relation théma-
tique ? Dans la forme étendue, est-ce que la relation thématique peut
étre propagée a l'entité spatiale étendue ? Pour répondre a ces deux
questions, nous nous appuyons sur les relations qu’entretiennent 'en-
tité spatiale et 1’entité issue de sa généralisation ou de son voisinage
(extension).

Pour répondre a cette question, la notion de partage d’empreinte
spatiale est cruciale. En effet, une relation thématique indique une
similarité entre une entité thématique et une entité spatiale, et par
extension son empreinte spatiale. Dans le cadre de la généralisation,
si une entité spatiale es; issue de la généralisation d"une entité es;,
alors I'empreinte géographique de es; est incluse dans es,. Si une
entité thématique es; est associée a esy, alors elle est associée a son
empreinte géographique par extension. Par conséquent, si es est asso-
ciée a 'empreinte géographique de es; et que es; inclue 'empreinte
géographique de esq, alors on considere que es; est associée esy. In-
versement, I’extension d’une entité es; par l'entité es, ne garantit pas
lI'inclusion de I'empreinte spatiale d’es, dans es;. Par conséquent, es;
ne peut pas étre associée a esj.

Par conséquent, chaque entité issue de la généralisation hérite des
relations thématiques des entités spatiales dont elle est issue. Inver-
sement, les entités spatiales issues de I'extension n’héritent pas des
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relations thématiques. Dans le cadre de l'intégration de 1'information
thématique dans la forme généralisée de la STR, les relations théma-
tiques d’une entité spatiale sont propagées a I’entité spatiale rempla-
cante. Par exemple, l'entité spatiale Madagascar hérite des relations

thématiques de I'entité Vakinankaratra. L’algorithme de propagation
est défini dans I’Algorithme 7.

Algorithme 7 : Propagation de l'information thématique sur la
forme généralisée de la STR

Input :

— STRtne STR avec des relations thématiques

— STRgen STR généralisée
foreach (esi, eti) € STRype.TelationsThematiques do
if es; € STRgen then
‘ append (esj, et;) into STRgen
else

foreach es; € STRgen, do

if es;j.inclus(es;) then
L L append (esj, et;) into STRgen

rgturn STRgen

Antsirabé
Diana Region

Guinée

SCV

Culture

Atsimo-Andrefana
Culture

Afrique
Sava Region Androy

lac Alaotra
Antananarivo Guinée
(a) Limite = Région (b) Limite = Pays

FIGURE 56 — Propogation de l'information thématique sur la forme générali-
sée de la STR

Dans ce chapitre, nous avons présenté la formalisation et le pro-
cessus d’extraction de la relation thématique entre entité spatiale et



122 INTEGRATION DE L'INFORMATION THEMATIQUE DANS LA STR

Ambanja

Andapa
Antananarivo

lac Alaotra
Culture
Antsirabe

province de Toliara

FIGURE 57 — Propagation de 'information thématique sur la forme étendue
de la STR.

thématique, ainsi que son intégration dans la structure de la STR.
Dans le chapitre suivant, nous présentons les résultats obtenus de
la couverture des différents vocabulaires produits et de I'impact des
relations thématiques dans la mise en correspondance spatiale.
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Dans le chapitre précédent, nous avons défini la relation thématique,
son processus d’extraction, ainsi que son intégration dans la STR. Dans
ce chapitre, nous présentons les résultats obtenus. Dans la section 2.1,
nous exposons les résultats de couvertures des vocabulaires dans les
documents, puis dans les STR des corpus étudiés (c.f. Chapitre 5.1).
Dans la seconde partie, nous montrons les résultats obtenus sur la mise
en correspondance spatiale en prenant en compte des combinaisons
comprenant les nouvelles formes de la STR intégrant la dimension
thématique.

2.1 COUVERTURE DES TERMINOLOGIES

Dans cette section, nous présentons les résultats de couverture de
I'information thématique sur les différents corpus étudiés. Dans un
premier temps, les résultats de couverture des vocabulaires proposés
sur le texte uniquement sont présentés. Puis, nous présentons les
résultats de couverture des entités thématiques dans les STRs a l'issue
du processus d’extraction de relation thématique.

2.1.1  Couverture sur les données textuelles des corpus étudiées

Dans cette partie, nous étudions les couvertures des différents voca-
bulaires sur les différents corpus (PadiWeb et AgroMada). Cela permet
d’évaluer si un vocabulaire couvre bien les thématiques présentes
dans I'ensemble d'un corpus et avec quelle intensité. Pour cela, nous
calculons trois variables :

1. Pourcentage de documents couverts. Le nombre de documents
dans un corpus incluant une ou plusieurs entités thématiques
provenant d’un vocabulaire V.

2. Variété de termes utilisés. Le nombre moyen d’entités théma-
tiques différentes identifiées dans un corpus et appartenant a un
vocabulaire V.

3. Nb. de termes détectés. Nombre d’entités thématiques détectées
par document.

Les Table 25 et 26 indiquent les différentes valeurs de couvertures
obtenues des vocabulaires sur les corpus de PadiWeb et AgroMada.

Dans les résultats, nous observons que les vocabulaires de corpus
offrent une meilleure couverture (99% des documents dans AgroMada
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Vocabulaire Langue % de docu- Variété de Nb. de
ment termes utili- termes dé-
sés (Moy.) tectés (Avg.)

BiotexPadisoo  en 94 12.64 749.0
BiotexPadi3sk en 93 18.02 418.0
Maladie Infect. en 59 0.68 32.0

TABLE 25 — Statistiques de couverture des différents vocabulaires choisis pour
le corpus PadiWeb.

Vocabulaire Langue % de do- Variété Nb. de
cument de termes termes
utilisés detectés
(Moy.) (Avg.)
Biotex AgroMada fr 99 39.12 769.0
BiotexLDA AgroMada fr 99 74.16 894.0
Dev. Durable fr 73 2.19 87.0
AgroEcoINRA fr 74 70 23.0
Biotex AgroMada en 98 13.14 346.0
Biotex AgroMada en 98 46.43 542.0
Dev. Durable en 61 4.12 104.0
AgroEcoINRA en 55 1.27 16.0

TABLE 26 — Statistiques de couverture des différents vocabulaires choisis pour
le corpus AgroMada.

et 94% dans PadiWeb). De plus, ce sont ces vocabulaires qui permettent
d’extraire un plus grand nombre de termes variés.

Les vocabulaires avec une "meilleure couverture", i.e. combinant
nombre de documents, termes et leur variété, le vocabulaire issu du
mélange deBroTex et de la LDA obtient de meilleures performances,
plus particuliérement en termes de variété (74% pour BiotexLDA Agro-
Mada contre 39% pour Biotex AgroMada).

2.1.2  Couverture sur les STRs intégrant la thématique

Dans cette partie, nous présentons les résultats obtenus de couver-
ture des différents vocabulaires sur les STRs intégrant la dimension
thématique (entité et relation thématique). Pour cela, nous utilisons
des mesures présentées précédemment (% de documents, nombre de
termes détectés) et la taille moyenne des STRs (sans entités théma-
tiques).

Les Tables 27 et 28 indiquent les statistiques obtenues sur les diffé-
rents corpus.
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Vocabulaire % de document Nb. de termes Taille de la STR
détectés (Avg.)  (Moy.)

BiotexPadizsk 71 1.86 6.77
BiotexPadisoo 74 2.09 6.56
Maladie Infect. 21 0.23 5.59

TABLE 27 — Statistiques de couverture obtenues sur les STRs extraites des
documents de PadiWeb.

Vocabulaire % de docu- Nb. de Taille de la
ment termes détec- STR (Moy.)
tés (Avg.)
Biotex AgroMada 98 43.24 94.20
BiotexLDA AgroMada 84 6.31 41.25
Dev Dur. 8o 4.00 59.96
AgroEcoINRA 73 2.20 58.00

TABLE 28 — Statistiques de couvertures obtenues sur les STRs extraites des
documents d’AgroMada.

De maniere générale, nous observons une différence significative
entre les vocabulaires de corpus et de domaine selon la couverture des
entités thématiques sur I’ensemble des STRs générées sur un corpus.
Dans PadiWeb, le vocabulaire de Maladie Infect. couvre 21% contre les 71
et 74 % des vocabulaires BiotexPadi35k et BiotexPadisoo. Dans AgroMada,
la différence entre les deux types de vocabulaires est présente mais
plus faible (4% entre Dev. Durable et BiotexLDA AgroMada). Enfin,
dans AgroMada, si la couverture entre Biotex AgroMada et BiotexLDA
AgroMada est similaire, le nombre d’entités thématiques ajoutées est
plus faible (-600%).

Dans la section suivante, nous présentons I'impact de 1'intégration
de la thématique dans la mise en correspondance spatiale.

2.2 MISE EN CORRESPONDANCE SPATIALE

Dans les Tables 29 et 30, nous indiquons les combinaisons domi-
nantes selon le type de STR et la mesure de similarité. A l'inverse
des résultats présentés dans la section 5.4, les valeurs indiquent la
différence de MAP@n entre la combinaison sans et avec relations
thématiques.

AGROMADA. Dans les résultats retournés sur le corpus de AgroMada,
les combinaisons dominantes sur I’ensemble de 1’échantillon (aucun
filtre) et I'ensemble de criteres AC (All Criteria) (c.f. Section 5.3.3)

125



126

RESULTATS ET DISCUSSIONS

restent inchangées. Dans les résultats de MAP@1 (Voir Table 29a),
I'approche ClassicBOW est remplacée par BagOfCliques sur les STRs
avec un nombre d’entités spatiales |[ES| > 46, avec une augmentation
moyenne de 4% de 'ensemble des criteres. Le méme phénomene
est observable selon I’ensemble de criteres SRP (Spatial Relatedness
Privileged). Enfin, seuls les résultats des STRs avec un nombre d’entités
spatiales |[ES| > 72 sont améliorés sur la base des performances de
MAP@s5, avec 1'utilisation d’une forme normale de la STR avec des
entités thématiques provenant du Vocabulaire du Développement
Durable.

PADIWEB. Tout comme les résultats sur AgroMada, les mesures
structure-based comme MCS permettent d’obtenir de meilleures per-
formances sur ’'ensemble des documents. A l'inverse d’AgroMada,
I'intégration de la thématique permet d’augmenter les performances
sur les différentes configurations (ensemble de criteres et nombre
d’entités spatiales) en s’appuyant sur la MAP@1 (voir Table 30a).

De maniére générale, I'intégration de relation thématique dans la
STR a tendance a améliorer la mise en correspondance spatiale de
document. En s’appuyant sur les résultats concernant I’ensemble des
STR des différents échantillons (nombre d’entités spatiales [ES| > 0), la
mesure MostCommon Subgraph (MCS) permet d’obtenir de meilleures
performances. L'intégration de la thématique dans AgroMada bénéficie
aux STR de tailles importantes. Inversement, dans PadiWeb la quasi
totalité des combinaisons dominantes selon la MAP@1 integrent STR
avec des relations thématiques. Concernant les vocabulaires utilisés,
l"utilisation de vocabulaire de corpus est majoritaire dans les résultats
s’appuyant sur la MAP@1. Inversement les résultats sur la MAP@s5
indiquent un gain apporté par les vocabulaires de domaines (Maladie
Infect. et Dev. Durable). Enfin, ’ensemble des combinaisons dominantes
utilisant une forme de la STR avec des relations thématiques béné-
ficient d'une augmentation systématique du critere EM (relation de
proximité spatiale inter-STR). Par conséquent, 1'intégration des rela-
tions thématiques dans la STR permet de mettre en correspondance
des documents avec des entités distinctes partageant une proximité
spatiale.

2.3 DISCUSSIONS
2.3.1  Généralisation et extension des entités thématiques

Dans nos travaux, l'intégration de la thématique dans la forme
généralisée et étendue de la STR se concentre sur le transfert de
relation depuis la forme normale. Dans les perspectives, 1'utilisation
des relations sémantiques entre les entités thématiques pourrait étre
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Ensemble de

Mesure Filtre Forme de la ESP EP ESS ESSC PM PEP N
STR criteres
MCS Aucun Généralisée (Ré- 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 AC"
gion)
WLK™ Aucun Généralisée (Ré- -0,08 +0,08 -0,19 -002 0,0 -0,03 SRP
gion) + Biotex
AgroMada
BagOfCliques |ES| > 46 Biotex Agro- +0,06 +0,04 +0,08 0,0 +0,03 +0,02 AC
Mada
DeepWalk |ES| > 46  Ftendue (n=1) +0,03 +0,04 0,0 -0,40  +0,03 -0,34 SRP
+ Biotex Agro-
Mada
ClassicBOW |[ES| > 72 text 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 AC
ClassicBOW [ES| > 72  text 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 SRP
(a) MAP@1
Mesure Filtre Forme de la ESP EP  ESS [ESSC PM  Pgp  Ensemblede
STR criteres
MCS Aucun Normale 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 AC
WLK Aucun Généralisée 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 SRP
(Pays)
BagOfCliques |ES| > 46 Normale 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 AC
BagOfCliques |ES| > 46 Ftendue (n=1) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 SRP
BOSE |ES| > 72  Etendue (n=1) + -0,05 0,0 -0,16 0,0 -0,31  +0,09 AC
BiotexLDA
DeepWalk |ES| > 72 Normale + Dév. 40,06 +0,08 +0,04 +0,02 -002 -0,01 SRP
Durable
(b) MAP@5

* All Criteria

" Spatial Relatedness Privileged

Ak

et Horst BUNKE, 2009)

WLK = Weisfeiler-Lehman Subtree Kernel (SHERVASHIDZE et al., 2011) ; BP = Bipartite Graph Matching (RIESEN

TABLE 29 — Les combinaisons (type de STR, mesure de similarité) les plus
performantes selon différentes pondérations de criteres (Agro-

Mada).

utilisée dans le transfert des relations thématiques entre la forme
normale et transformée de la STR. Dans le cadre de la généralisation,
une entité thématique serait remplacée par son hyperonyme.

2.3.2  Efficacité des différents types de vocabulaires

Dans notre contribution, différents types de vocabulaires permettant
d’identifier les entités thématiques dans un document sont utilisés : les
vocabulaires de corpus et de domaine. Dans les résultats précédents,
les vocabulaires de corpus apparaissent majoritairement dans les
combinaisons dominantes intégrant une forme de la STR thématique.
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Mesure Filtre Forme de la ESP EP  ESS [ESSC PM Pgp  Ensemblede
criteres
STR
MCS Aucun Généralisée +0,03 +0,09 -0,01 0,0 +0,06  +0,04 AC"
(Région)+ Bio-
texPadizsk
MCS Aucun Généralisée +0,5 -0,4 +0,4 0,0 +0,04 +0,03 SRP”
(Région)+ Bio-
texPadi3sk
MCS |[ES| > 4 Généralisée -0,02 +0,08 -0,01 0,0 +0,05 -0,03 AC
(Région)+ Bio-
texPadizsk
MCS |[ES| > 4 Généralisée +0,06 40,06 +0,05 0,0 +0,03 +0,05 SRP
(Région)+ Bio-
texPadizsk
Jaccard |[ES| > 7 Ftendue (n=1) + 40,02 +0,02 +0,08 0,0 +0,02  +0,05 AC
BiotexPadi3sk
PolyIntersect |[ES| > 7 Généralisée 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 SRP
(Pays)
(a) MAP@1
Mesure Filtre Forme de la ESP EP ESS [ESSC PM Pgp  Ensemblede
criteres
STR
MCS Aucun Maladie Infect. 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 AC
WLK"™ Aucun Généralisée -0,53 +0,32 -0,26 -006 40,06 -0,35 SRP
(Pays)+ Biotex-
Padisoo
MCS |[ES| > 4 Maladie Infect. 0,0 0,0 -0,01 0,0 -0,01 0 AC
PolyIntersect |IES| > 4 Ftendue (n=1) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 SRP
MCS [ES| > 7 Etendue (n=1) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 AC
MCS [ES| >7 Etendue (n=1) + +0,07 +0,12 -0,11 -0,02 0,0 +0,13 SRP
BiotexPadi3sk
(b) MAP@5

* All Criteria

" Spatial Relatedness Privileged

pres

et Horst BUNKE, 2009)

WLK = Weisfeiler-Lehman Subtree Kernel (SHERVASHIDZE et al., 2011) ; BP = Bipartite Graph Matching (RIESEN

TABLE 30 — Les combinaisons (type de STR, mesure de similarité) les plus
performantes selon différentes pondérations de criteres (PadiWeb).

2.3.3 Le critéere EP : marqueur de Iefficacité de l'intégration thématique

Dans l'évaluation des correspondances, le critere EP indique le
pourcentage de documents correspondants dans lesquels des entités
partagent un relation de proximité. L'intérét de l'intégration de la
thématique reposant sur I'induction de proximité spatiale entre des
entités distinctes de deux STR, le critére EP permet de quantifier I'effi-
cacité et I'existence de ce phénomeéne. Tel que nous 1’avons défini, EP
indique si une ou plusieurs entités partagent une relation de proximité.
Par conséquent, il est impossible de savoir quelle proportion de rela-
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tions de proximité inter-STR existent. Tout comme PEP (pourcentage
d’entités spatiales partagées), la définition d'un septieme critere mesu-
rant la proportion de relation de proximité entre les entités spatiales
de deux documents est envisagée.
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CONCLUSION

La premiére contribution de cette thése repose sur un processus
de mise en correspondance de données textuelles hétérogenes. Ce
processus se déroule en deux étapes : la georepresentation et le geo-
matching. Dans la premiere phase, nous proposons de représenter la
dimension spatiale de chaque document d’un corpus a travers une
structure dédiée, la Spatial Textual Representation (STR). Cette repré-
sentation de type graphe est composée des entités spatiales identifiées
dans le document, ainsi que les relations spatiales qu’elles entre-
tiennent. Pour identifier les entités spatiales d’un document et leurs
relations spatiales, nous proposons une ressource dédiée, nommée
GEeopict. GEODICT est un index géographique rassemblant des in-
formations spatiales (coordonnées, classe, géométrie) et linguistiques
(toponyme, noms alternatifs) sur différentes sources (Geonames, Wiki-
data, OpenStreetMap) pour chaque entité spatiale. La seconde phase,
le geomatching, consiste a mesurer la similarité entre les représenta-
tions générées (STR). S’appuyant sur la nature de la structure de la
STR (i.e. graphe), différents algorithmes de graph matching ont été
étudiés. Ces algorithmes sont divisés en deux catégories : structure-
based et pattern-based. L'évaluation du processus de correspondance
indique une dominance de la forme normale de la STR combinée aux
algorithmes structure-based.

L’ensemble des étapes du processus de mise en correspondance
évaluées sont les suivantes : I'identification de toponymes, la désam-
biguisation de toponyme, ainsi que la qualité des correspondances
retournées selon les différentes combinaisons. Une combinaison corres-
pond a une forme de la STR et une mesure de similarité. Pour évaluer
la pertinence d"une correspondance, nous proposons un ensemble de
6 criteres s’appuyant sur une définition de la similarité spatiale entre
deux documents.

La seconde contribution présentée dans ce manuscrit repose sur la
dimension thématique des données textuelles et sa participation dans
le processus de mise en correspondance spatiale. Nous proposons
d’identifier les themes apparaissant dans la méme fenétre contextuelle
que certaines entités spatiales. L'objectif est d’induire certaines des
similarités spatiales implicites entre les documents. Pour cela, nous
proposons d’étendre la structure de la STR a I'aide de deux concepts :
Ventité thématique et de la relation thématique. L'entité thématique re-
présente un concept propre a un domaine particulier (agronome,
médical) et représenté selon différentes orthographes présentes dans
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une ressource terminologique, ici un vocabulaire. Nous proposons
d’utiliser deux types de vocabulaires. Les vocabulaires de domaine
qui sont produits par des experts et les vocabulaires de corpus qui
sont générés de maniére automatique a 1’aide du corpus. Différents vo-
cabulaires de domaine sont sélectionnés en fonction des thématiques
globales de corpus étudiés. Pour les vocabulaires de corpus, diffé-
rentes méthodes d’analyse de documents (topic modeling et extraction
automatique de mots-clés) sont utilisées. Parmi ces méthodes, nous
proposons BroTeExLDA, une combinaison des termes extraits par la
LDA et I'identification de mots-clés par la méthode développée dans
Brotex. Suivant le processus d’évaluation développé dans la premiere
contribution, les résultats révelent une amélioration de la qualité des
correspondances dii a l'intégration des relations thématiques dans la
STR.

Une fois identifiées dans un document, ces entités thématiques sont
liées a une ou plusieurs entités spatiales par des relations thématiques.
Une relation thématique lie une entité spatiale a une entité thématique
si celles-ci apparaissent dans une méme fenétre contextuelle. Les
vocabulaires choisis ainsi que la nouvelle forme de la STR intégrant
la dimension thématique sont évalués selon leur couverture sur les
corpus étudiés, ainsi que leurs contributions dans le processus de mise
en correspondance spatiale.



PERSPECTIVES

2.1 EVOLUTION DES REPRESENTATIONS POUR LA MISE EN COR-
RESPONDANCE

Dans un contexte de mise en correspondance, la représentation d"un
document est cruciale. Dans nos travaux, la représentation proposée
s’appuie sur les entités spatiales puis les entités thématiques et les
relations qu’elles entretiennent. Dans 1’objectif d’améliorer 1’estimation
de la similarité spatiale entre deux documents, différentes transfor-
mations, i.e. généralisation et extension, sont appliquées aux entités
spatiales. Une possibilité serait d"appliquer ces mémes transformations
aux entités thématiques en s’appuyant sur les relations d’hyperonymie,
et de synonymie présentes dans des resources ontologiques.

Les travaux menés sur la mise en correspondance de données hété-
rogenes sont focalisés sur la dimension spatiale et thématique. La suite
logique envisagée repose sur l'intégration de la dimension temporelle
dans la structure de la STR. Différentes possibilités comme 1'identifica-
tion de dates dans un document et ses relations contextuelles avec les
entités thématiques et spatiales sont envisageables. Une autre possibi-
lité consisterait a produire différentes STR, chacune correspondant a
une date (ou période) et une partie du document.

Dans notre deuxiéme contribution, nous exploitons I'information
thématique dans le but d’améliorer la mise en correspondance spatiale.
Dans l'objectif de proposer une mise en correspondance la plus variée,
de nouveaux processus dédiés a la dimension thématique ou tempo-
relle seule sont nécessaires. Comme la STR, ces processus peuvent
combiner des informations de différentes dimensions pour améliorer
le résultat de mise en correspondance.

Dans notre processus de mise en correspondance, l'unité de com-
paraison est le document. Le probleme de cette approche réside dans
la finesse de la mise en correspondance et n’integre pas la dimension
des structures présentes dans un document, e.g. tables, paragraphes,
etc. Une évolution possible serait de comparer le document comme un
ensemble de blocs, chacun défini par leur structure. En plus d’augmen-
ter la finesse des correspondances entre les documents, cela permet
d’appliquer des processus d’extraction d’informations spécifiques (e.g.
geoparsing). Si dans nos travaux, nous nous concentrons sur le trip-
tyque (théme, espace, temps), il serait envisageable de mesurer la
similarité entre des blocs spécifiques. Par exemple, cela permettrait
de mettre en correspondance différentes tables présentant une méme
observation.
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2.2 VISUALISATION DES CORRESPONDANCES A L’ANALYSE DE
CORPUS

Dans le contexte d’analyse de corpus de données textuelles, ’ana-
lyse des correspondances selon différentes dimensions peut s’avérer
cruciale. Dans le milieu journalistique, 1'extraction et la mise en corres-
pondance d’informations sont utilisées pour 1’analyse de données mas-
sives hétérogenes (MicHAEL HUNGER et WILLIAM LYON, 2016). Dans
nos travaux, nous avons commencé le développement d’un outil de
visualisation des correspondances entre les documents mais d’autres
visualisations profitant de la multi-dimensionnalité du processus de
mise en correspondance sont envisageables. Différentes approches
(CHo et al., 2016; FERREIRA et al., 2013; J. L1 et al., 2018; PEUQUET,
1994) proposent déja un ensemble de visualisations de document sur
une ou plusieurs dimensions. De nouvelles méthodes de visualisation
des correspondances par rapport a une ou plusieurs dimensions de
I'information d’un document sont envisagées.

2.3 EVALUATION DES CONTRIBUTIONS PAR UN COMITE D'EX-
PERTS

Plusieurs travaux sont menés pour intégrer les producteurs de
données dans le processus d’évaluation de nos contributions. Dans
une premieére contribution (Fize, Jacques, ROCHE et TEISSEIRE, 2018 ;
Fize, Jacques, TEISSEIRE et ROCHE, 2017), nous avons proposé un
systeme d’annotation de similarités entre les documents d'un corpus,
GEMEDOC. Le systeme permet d’annoter les similarités thématique
et spatiale entre deux documents a 'aide d’une graduation selon 4
degrés. Une évolution de 1'outil intégrant les critéres de similarité
spatiale proposés dans la these est envisagée. Dans une deuxieme
contribution, un protocole d’évaluation des vocabulaires de corpus
générés selon les différentes méthodes (Brotex, LDA, LDA) aupres des
producteurs de données a été mis en place avec l'aide de Jean-Philippe
Tonneau, géographe au CIRAD et acteur du projet BVLAC. L'objectif
est d’évaluer la pertinence et la couverture des termes par rapport aux
thématiques considérées comme cruciales par les experts.
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CLASSIFICATION DE GEONAMES

Dans nos travaux, nous avons produit un index géographique GEeo-
pICT dans lequel sont collectés plusieurs entités spatiales provenant
de Wikidata, Geonames et OpenStreetMap. Dans chacune des sources,
différentes informations spatiales sont sélectionnées. Pour classifier les
entités spatiales, nous utilisons la classification offerte par GEONAMEs.

GEONAMES est un index géographique qui s’appuie sur une classifi-
cation structurée en g classes générales (feature-class) et 645 sous-classes
(feature-code). La Table 31 présente un extrait des classes de catégorie
A (pays, état, région).

TABLE 31 — Extrait de la classification utilisé par Geonames

Classe Nom Description
. . . .. a primary administrative divi-
first-ord d trat divi- .
A-ADM1 sliI:n order adimstrative GV gion of a country, such as a state
in the USA
A-ADM2 sgc.ond-order administrative di- a §upd1V1§1on -of. a first-order ad-
vision ministrative division
third-order administrative divi- a subdivision of a second-order
A-ADM3 e
sion administrative division
A-ADMy fourth-order administrative divi- a subdivision of a third-order ad-
sion ministrative division L
t of a first-ord drminist seat of a first-order administra-
P-PPLA iea c(l)' a hrst-order administra- e division (PPLC takes prece-
tve division dence over PPLA)
a city, town, village, or other ag-
P-PPL populated place glomeration of buildings where
people live and work
continent : Europe, Africa, Asia,
L-CONT continent North America, South America,
Oceania, Antarctica
A-PCLI  independent political entity -
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A.2 OUTILS DEVELOPPEES
A.2.1  strpython : Librairie Python

L'implémentation des différentes contributions sont disponible dans
un module écrit en Python 3. La librairie strpyton est composé de
différent sous-modules, chacun responsable d"une étape du processus
de génération de la STR :

— nlp rassemble les différentes méthodes de geotagging et de geoco-
ding étudiées.
— models contient 'ensemble des classes responsable de la modéli-

sation de la STR et de la STR intégrant la thématique. De plus, ce
sous-module contient les implémentations des transformations.

— visualisation contient les procédures de générations des réseaux
de correspondances utilisées dans 1’outil de visualisation.

La librairie est disponible a 1’adresse suivante : https://gitlab.
irstea.fr/jacques.fize/str-python.

A.2.2  Outils de visualisation des correspondances

Pour visualiser les correspondances selon une forme de la STR et
une mesure de similarité, nous avons développé une application en
Python s’appuyant sur la librairie FLask *. Cette application permet de
visualiser les correspondances d'un documents ainsi que leur contenu
dans une fenétre d’apercu. Celle-ci est disponible a I'adresse suivante :
https://gitlab.irstea.fr/jacques.fize/these_visu_matching

A.2.3  GMatchgpy : une librairie Python pour le graph matching

Pour pouvoir utiliser les différents algroithmes de graph matching,
nous avons développé une libraire dédiée, GMacTcH4PY. GMATCH4PY
est un module disponible pour le language Python et compatibleWinDows,
Linux, Mac OS. GMatch4py est disponible sur la plateforme GitHub
sous Licence MIT a cette adresse : https://github.com/Jacobe2169/
GMatch4py. De plus, dans 'optique de produire une librairie offrant
des temps d’exécutions optimales, la majorité des algorithmes s’ap-
puient sur CYTHON. CYTHON ? est un compilateur statique optimisant
a la fois le langage de programmation Python et le langage de pro-
grammation Cython étendu (basé sur Pyrex). L'implémentation des
algorithmes en Cython permet de diviser jusqu’a 30x le temps d’exé-
cution (voir Figure 58). Les algorithmes disponibles dans la librairie
sont indiqués dans la Table 32.

1. https://palletsprojects.com/p/flask/
2. https://cython.org
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Gain obtained using Parallelization and the new Graph Class

WeisfeleirLehmankemel

VertexEdgeCverlap

Algonthm

g
-
|
-
{eedyEditDistance _

GraphEditDistance _

BagOfiodes I
Mustliplicator

F1GURE 58 — Gains de temps obtenus sur I'implémentation Cython des algo-
rithmes implémentés dans GMatch4py.
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Catégorie  Algorithme Sommet Aréte Dirigé Etiqueté Pondéré Topologie Graph Emb. Node Emb.

XIANAJIIV

v’

Graphavec(NARAYANAN et al., 2017)
Node2vec(GROVER et LESKOVEC, 2016) v’
DeepWalk(PErROZZI, AL-RFOU et SKIENA, 2014) v’

COCK

Shortest Path Kernel(BORGWARDT et KRIEGEL, 2005)

Pattern-Based

WLK(SHERVASHIDZE et al., 2011)

COCCLCK

Bag of Cliques(fizematching2018)

GED - BP(R1esEN et Horst BUNKE, 2009)
GED - HED(R1ESEN et Horst BUNKE, 2009)
GED - BP2(RiesEN et Horst BUNKE, 2009)
GED - Greedy(R1EsEN et Horst BUNKE, 2009)

Vertex Ranking(PArADIMITRIOU, DASDAN et GARCIA-MOLINA, 2010)

AN W U N N N N N N N N

VertexEdge Overlap(PAPADIMITRIOU, DASDAN et GARCIA-MOLINA, 2010)

Structure-Based

COCOCCC KK

Maximum Common Subgraph (Horst BUNKE et SHEARER, 1998)
Bag of Nodes

AN W N N N N N N N U N N NN
COCCCCCCCCCCKK

<

TABLE 32 — Algorithmes implémentés dans GMAaTcH4PY
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A.2.4 Geodict

GEoDICT est un index géographique sur lequel s’appuient la majo-
rité des contributions. La version de GeopIcT utilisée dans nos travaux
est disponible a cette adresse : http://geodict.cirad. fr. Pour obte-
nir une version personnalisée de GEODICT, c-a-d intégrant d’autres
attributs pour chaque entité spatiale, le code source est disponible
a cette adresse : https://gitlab.irstea.fr/jacques.fize/geodict.
En plus, de la procédure de construction de GEopicT, un outil de visua-
lisation des données de GEobpICT est disponible a cette adresse : https:
//gitlab.irstea.fr/jacques.fize/geodict/tree/master/gui.

Listing 1 — Exemple de fichier de configuration de GEopIcT

{

"properties_to_extract":|
{"id":"P47",
"isMultiple":true,
"type":"EntityID"}

]
}

A.3 ALGORITHMES

Dans cette section, vous retrouverez le pseudo-code de différents
algorithmes présentés tout au long du manuscrit.
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A.3.1  Algorithmes de désambiguisation

SHAREDPROP

Algorithme 8 : SharedProp

Input : T Liste de toponymes

Output : R Liste des entités spatiales associées aux toponymes
dans T

F < getEntitesFixes(T)

A < getEntitesAmbigues(T)

for top € A do

R[T] arg max score(c, F)
cecandidats(top)

Function score(c,F) :
score < 0
fores € Fdo

if estAdjacent(c,es) then
| score < score+2

score < score + inclusionScore(c, es)
L return score
Function scoreInclusion(esy,esy) :
score < 0
for p € {P131,P706} do
inclusiones, < inclusionChain(esy,p)
inclusiones, < inclusionChain(esz, p)
score < score + log(|inclusiones, Ninclusiones,|)
L return score

WIKICOOC

Algorithme 9 : WikiCooc

Input : T Liste de toponymes dans un document

Output : R Liste des entités spatiales associées aux toponymes
dans T

for top € T do

¢ < getCandidats(top)

append c into listeCandidats

candidatParToponymel[top] < ¢

G < nouveauGraphe()
for ¢q € listeCandidats do
for c; € listeCandidats do
if c; # ¢y or ¢z € groupeDeCandidat(cq) then
L LajouteTArete(G,c1,c2,coocScore(c1,c2))

for top € T do
R[top] + arg max degree(G,c)

cecandidatParToponyme

rgturn R




A.3 ALGORITHMES

A.3.2 Identification de relations spatiales

ADJACENCE

Algorithme 10 : Test d’adjacence

Input : es,, es, Deux entités spatiales

if es; € esy or esy € es7 then
L return false

if es; € es.P47 or es; € es1.P47 then
L return true

if esj.geometryType € {Polygon, MultiPolygon} then
| return isIntersection(es;.geometry, es2.geometry)

else if distEuclidienne(es;.coord, es2.coord) < 1 then
L return true

return false

INCLUSION

Algorithme 11 : Test d'inclusion

Input : es,, es, Deux entités spatiales
ESQuilnclusEsy < getData(esy).P131
append getData(esy).P706 into ESQuilnclusEs;

if es; € ESQuilnclusEs; then
L return true
return false

A.3.3 Transformation de la STR

GENERALISATION

Algorithme 12 : Généralisation d’une STR

Input :

— E Entités spatiales dans un texte

— Limite de la généralisation b € {région,pays}
transformMap « {}
foreach es € E do
parente, < es
f + true
while hasParent(parent. ) or f do

parente, < récupérerEntitéParente(parente,)

if parent. .classe == b then
transformMapl[es] = parente,
f < false

E < remplacer(E, transformMap)
return G
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EXTENSION

Algorithme 13 : Extension d’une STR

Input :
— E Entités spatiales présentes dans un document.
— n Nombre d’entités ajoutées a chaque extension.
— r Le rayon exprimé en unit € m, km

scoreES + [
fores € E do
L append getScore(es) into scoreES

scoreMedian < median(scorekS)

selectedEs « []

foric0...]E| do

if scoreES[i] < scoreMedian then
L append E[i] into selectedES

nouvellesEntité « ||

for es € selectedES do
append récupérerEntitésProches(n, scoreMedian, r,unit)

into nouvellesEntité
append entitiesToAdd into E
return E
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A.4 ENQURTE AUPRES DES EXPERTS

Projet BVLAC : Que nous disent les
données ?

Introduction

Dans le cadre du projet SONGES?* (Science des dONnées hétéroGenES), nous travaillons
sur un ensemble de données produites au sein du projet BVLAC. Dans ces données, nous nous
intéresserons a deux corpus? :

1. Corpus BVLAC. Ce corpus est composé de ~15000 documents de natures et de sources
variées. On y retrouve des mémoires, des rapports d’agents de terrain, des manuels
techniques, des théses, des articles, des relevés, etc.

2. Rapport BVLAC. C’est un rapport publié par I’Agence frangaise de Développement en
vue de |'organisation atelier de restitution et d’échanges sur I'évaluation rétrospective
du « Projet de mise en valeur et de protection des bassins versants du lac
Alaotra « BV LAC Il »

Dans cet exercice, nous vous proposons d’évaluer la qualité des résultats des méthodes
d’extraction de mots-clés sur ces deux corpus. Pour cela, nous faisons appel a vos
connaissances concernant le Projet BVLAC, pour confirmer si ces méthodes arrivent bien a
récupérer I’ensemble des concepts généraux lié a ce projet.

Ala fin de cet exercice, les informations récoltées seront analysées et un compte rendu vous
sera délivré.

! http://textmining.biz/Projects/Songes/
2 Ensemble de documents
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A.5 ENQUETE AUPRES DES EXPERTS

Formulaire

Nom :
Prénom :
Profession :

Etape 1
Proposez une liste de 4 a 8 mots-clés représentant les concepts généraux autour du
projet BVLAC et les termes attendus.

Exemple
Dans cet exemple, nous nous appuierons sur 3 concepts généraux : Délit, Foncier et Acteur

Liste de concepts

1. Délit

2. Foncier

3. Acteur

A remplir

Liste de concepts

1.

2.

3.

4,

5.

6.

7.

8.
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A.6 ENQUETE AUPRES DES EXPERTS

Etape 2

Indiquez les termes associés a chaque concept. Pour chaque corpus et chaque
méthode, une liste des termes extraits est donnée (pages 7 a 10). Pour chaque combinaison,
donnez les termes associés a chacun des concepts proposés dans la premiéere étape.

Exemple
Dans cet exemple, nous utiliserons la liste de termes suivantes : actes de vandalisme,
exploitants, exploitations, administrateur de projet, agents, fonciers, agriculteurs, data-

mining.
Liste de concepts Termes associés
1. Délit acte de vandalisme
2. Foncier exploitations, agents fonciers
3. Acteur exploitants, agriculteurs

A remplir

Corpus BVLAC - BIOTEX
Liste de concepts Termes associés
1.

QN0 U W N

Corpus BVLAC - LDA
Liste de concepts Termes associés
1.

0 N | RWIN
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A7 ENQURTE AUPRES DES EXPERTS

Rapport AFD - BIOTEX

Liste de concepts Termes associés

1.

0 INo U WIN

Rapport AFD - LDA

Liste de concepts Termes associés

1.

0 N |O U1 R W
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A.8 ENQUETE AUPRES DES EXPERTS

Etape 3

Indiquer les termes pertinents qui n’appartiennent pas aux concepts proposés. Pour
chaque corpus et chaque méthode, indiquez les termes qui n’appartiennent pas aux
concepts proposés mais qui vous semble pertinents. Si possible, regroupez ces termes dans
de nouveaux concepts.

Exemple.
Liste de concepts Termes associés
1. Informatique Data-mining
2.
3.
A remplir
Corpus BVLAC - BIOTEX
Liste de concepts Termes associés
1.
2.
3.
4,
5.
6.
7.
8.
Corpus BVLAC - LDA
Liste de concepts Termes associés
1.
2.
3.
4.
5.
6.
7.
8.
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A.9 ENQURTE AUPRES DES EXPERTS

Rapport AFD - BIOTEX

Liste de concepts Termes associés

1.

0 INo U WIN

Rapport AFD - LDA

Liste de concepts Termes associés

1.

0 N |O U1 R W
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A.10 ENQUETE AUPRES DES EXPERTS

Liste de termes extraits sur les différents corpus

Corpus BVLAC

Liste de termes - Corpus BVLAC - BIOTEX

actes de vandalisme
activité biologique
activités prévues
administrateur de projet
agents fonciers
agriculteurs

amin

amin'ny

application de champignon
appui

appui agro-économique
appui individuel

art

article

assemblée générale
assemblée paysanne
associations de crédit
ateliers de production
base de donnée

cadre logique
campagne agricole
campagne contre saison
carte

carte de situation
cellule

cellule de projet
changement de régles
chef de division

chefs de blocs

comité local
commission de reconnaissance
compte spécial

conseil

contrat

contrat de mission
convention tripartite
codt total

couverture morte

crédit

crédit solidaire

culture

dépenses courantes
désherbage chimique
développement régional
diagnostic foncier
données mutualisée
dossiers de crédits

eaqu en nature

édition de rapport
enquétes fonciéres
exigences de poste
exploitants
exploitations

facons culturales
fokontany

fond de carte

gestion fonciere
information mutualisé
jour de pluie

journée de réflexion
jours de pluie

lac

lahy sy

limite communale
membres

membres de bureau
mise en page

mise en terre

mise en valeur
mission

mission de cadrage
mois de mars

mois de novembre
nombre de missions
opérateur contracté
opérateurs
organisations professionnelles
outils

pomme de terre

page

parc a bois

parcelle

parcelles entomopathogénes
paysans

personne responsable
piéces de rechange
plan de développement
plants

politique fonciere
président

production

produits ligneux
programme

projet

projet de mise

qualité supérieure

rapport de stage
rapport final

rapport foncier
rapport trimestriel
réalisations de saison
recensement parcellaire
région

rendement
renouvellement de traitement
repiquage

réseau

réseau hydrographique
réunion

réunion de travail
réunion mensuelle
réunions de bilan

riz

riz pluvial

riziculture

rapport de campagne
saison

saison pluviale
scénario de base
secteur

sécurisation fonciere
services

situation de payement
sol

stage foncier

station de pompage
stratégie de services
surface

systemes

tableaux de bords
technicien supérieur
terroirs

texture

themes de formation
trame fonciére

type

type de forét

unité pastorale
usages agricoles

variétés

végétation moyenne
versants

visite de terroir
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A.11 ENQUETE AUPRES DES EXPERTS

Liste de termes - Corpus BVLAC - LDA

accusé de réception fonctionnement pomme de terre

acte de naissance fonctions de commercialisation prise tertiaire

acte de vente formation production

activités frais production agricole
activités trimestriel gestion production de semences
Alaotra gestion fonciere produits agricoles
amin'ny guichet foncier projet

appui irrigation rapport

araka ny itinéraires techniques rapport de mission
article izany réglements en vigueur
ary ny Jehovah rehetra

assistance technique journée de travail réseaux hydroagricoles
autres jours ressources naturelles
banque de données jours apreés repiquage riz pluvial

base de données koa ny saison seche

bases de données madagascar santé animale

bassins versants
campagne agricole
capitalisation en matiere
cas de force

cas échéant

case de passage
conseil de gestion
couverture végétale
date de réception
développement rural
dispositions

domaine public
données pluviométriques
droit de propriété
élevage

engrais chimique
engrais organique
entrée en vigueur
entretien

études

exploitants agricoles
exploitation
exploitation agricole
exploitation rizicole
exploitations agricoles
FIFABE

marge brute
membres de bureau
mesuré

mettre en place
mikasika ny

mise a jour

mise en demeure
mise en meule

mise en place

mise en valeur
montant

navigué

niveau

ceuvre

ceuvre déléguée
ordre de service
organisations paysannes
ouvrage de prise
palmier a huile
parcelles

paysans

plans fonciers
plantes de couverture
point de vue

pois de terre

valeur

sarclage chimique
sarclage manuel
sarclage mécanique
Secteur

sécurisation fonciére
semis direct

sondage de rendement
station de pompage
stations de pompage
sy ny

systéme de culture
systéme de production
systémes de culture
tableau suivant

temps partiel

total

toy ny

tranche conditionnelle
tranche ferme
transfert de gérance
travaux

travaux de recherches
travaux de réhabilitation
tsy maintsy

tsy misy

unité de production
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A.12 ENQUETE AUPRES DES EXPERTS

RAPPORT BVLAC
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Liste de termes - Rapport BVLAC - BIOTEX

absence de cadre

actes de vente

agents

agents de terrain
agriculture de conservation
aménagements hydro-agricoles
animaux

approbation

approche

approche de conseil
approche holistique
appui-conseil

axes

axes stratégiques

bassins

bassins de production
besoin de temps

besoins en appui

budget initial

cadre de résultats

cadre logique

capacité de délivrance
capacités de maitrise
capacités de service
carte

caution solidaire

cellule technique
changement de culture
changement de pratiques
changements a opérer
chantiers de réflexion
circonscription

clé de voute

culture

com

communes

communes supplémentaires
composante

conseil agricole
conservation

consultant

corps de métiers

cours de phase

codt total

couverture sanitaire

crise politique

cultures de développement
tranche ferme

cycle de projet

défis majeurs

délais de réponse
délivrance

demande en dépit
démarche

départements ministériels
développement rural
différentiel en termes
diffusion de pratiques
dimension institutionnelle
directeur

dispositif de conseil
diversité

documents annuels
documents de politique
dolique

droit de propriété
durabilité

dynamiques de structuration
eau avec professionnalisme
échelle

ensemble de prestataires
exploitants agricoles
exploitations agricoles
exploitations de références
financement rural
fonctions

formulation de projet
gains de productivité
gestion durable

gestion fonciére

guichet

guichet foncier

impact

initiatives individuelles
insécurité alimentaire
institutions existantes
intensification
interventions a caractére
interventions de mise
Jjeunes

micro-crédit

lettre de politique

lien entre sécurisation
logique de faire-faire
mais

mesures correctives

millions d'euros

mise en vigueur
mission de terrain
modes opératoires
niveau local

niveaux de productivité
niveaux de réalisation
objet

offre de service

pages

papam

paradigme

paysage institutionnel
phase précédente
plans de développement
populations rurales
programme
programme national
programmes de travail
projet

projet de mise

projets fonciers
propriété fonciére
raison

rapport annuel
rapports annuels
réalités

reboisements
recommandation
référentiels
ressources naturelles
résultats décevants
résultats financiers

riz

riz pluvial

sécheresse

secteur financier
sécurisation massive
sécurité alimentaire
service régional
services professionnels
sigiste

sources de revenus
structure pérenne
structure régionale
taux de change
techniciens de terrain
techniques
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Liste de termes - Rapport BVLAC - LDA

acces

activité

activités agricoles
Agriculture
Ambatondrazaka
amélioration durable
aménagement
approche

aujourd’hui
autonomie financiere
base de vesce
bénéficiaires finaux
cadre

cadre de résultat
cadre logique
capacités de service
cellule de projet
cellule légére

cellule régionale

cette composante
collectivités locales
communautés locales
compétences formées
conditions

conditions de durabilité
conditions de sortie
conditions de vie
conseiller agricole
contrat

contrat de partenariat
cours de projet
curricula de formation
davantage

délivrés
développement
développement agricole
développement rural
différentiel de précision
difficultés de gestion
dispositif de conseil
dispositif de mise
dispositif de suivi
dispositif national
dispositifs de proximité
engagement financier

ensemble

évaluation

ex-post

fiche de performance
fiches techniques

fin de contrat
fiscalité fonciere
fonctions de gestion
guichet foncier
hectare de riziére
institutions de microfinance
intervention
itinéraires techniques
lettre de politique
logique économique
Madagascar

matériel végétal
membres

ménages agricoles
mesure

mise a jour

mise en valeur
modalités de mise
moyenne par rapport
national

nature qualitative
niveau

niveau de dégradation
niveaux de réalisation
nombre

nombre de demandes
objectif global
objectifs spécifiques
ceuvre

ceuvre déléguée
offre de service
opérateurs
organisations professionnelles
outil de type

ouvrage

pages

particulier

partie intégrante

phase de préparation
plan technique

plans topographiques
plantes de couverture
politique

politique nationale

prise en charge
processus de réforme
producteurs

production agricole
production de semences
production rizicole
programme

programme national
projet

projets de développement
provisoire

rapport

recherche appliquée
redevance en nature
réforme fonciére
renforcement de capacités
ressources naturelles
résultats

résultats financiers
résultats significatifs
résultats techniques
revenus agricoles

riz pluvial

sécurité alimentaire
sein de filieres

semence de vesce
services

situations de référence
sources de revenus
stabilisation de lavaka
stratégie de sortie

taux de recouvrement
techniciens de terrain
techniques agro-écologiques
temps en temps
territoire communal
terroirs de concentration
titres fonciers
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Commentaire(s) :
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