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Résumé

L’objectif de la catégorisation de textes multilingues est de permettre 1'assignation
d’une ou plusieurs catégories parmi une liste prédéfinie aux textes multilingues. La
solution la plus directe consiste a traduire tout les documents vers une seule langue.
Néanmoins, cette solution souffre de I'imprécision des techniques de traduction auto-
matique. Les travaux de cette theése s’inscrivent dans la problématique générale liée a
I'utilisation des ontologies pour la catégorisation de textes multilingues. Dans notre pre-
miere contribution, nous proposons une nouvelle approche de catégorisation multilingue
intégrant les ontologies dans la phase de représentation comme moyen pour réduire les
distorsions d’information causées par les traducteurs. L’idée consiste a mapper les tra-
ductions générées via les concepts de I'ontologie monolingue utilisée. Dans la deuxiéme
contribution, nous proposons une extension de la premiere approche qui se base sur
I'utilisation des ontologies multilingues afin d’éviter I'utilisation des techniques de tra-
duction automatique. Dans nos expérimentations, nous utilisons le Princeton WordNet
ainsi que le WordNet Espagnol pour évaluer les deux approches proposées sur deux cor-
pus bilingues Anglais-Espagnol. Les résultats obtenus montrent une nette amélioration

par rapport a 'approche basée sur la traduction automatique.

Mots Clés : Fouille de Textes, Catégorisation de Textes Multilingues, Ontologies,

Traduction Automatique, Multilinguisme, Représentation Conceptuelle, WordNet.
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Chapitre 1

Introduction Générale

Face a la prolifération des documents accessibles sur le web, 'utilisateur est devenu
incapable de traiter ces informations d'une facon manuelle et de sélectionner 1'infor-
mation pertinente dans cette gigantesque base documentaire. Cette incapacité a rendu
indispensable, la construction de systemes permettant d’automatiser le processus de re-
cherche d’information. Le domaine de la fouille de textes est le domaine qui s’intéresse
a la résolution de telles problemes. Le domaine de la fouille de textes est apparu dans
les années 90 comme une nouvelle discipline permettant ’extraction des connaissances
a partir d'un ensemble de textes. Les trois principales taches de la fouille de textes sont
la classification de textes, la recherche d’information ainsi que ’extraction d’informa-
tion [149]. La tache traitée dans cette these concerne la classification de textes et plus

précisément la catégorisation de textes.

La catégorisation de textes est une classification de type supervisée qui consiste a
utiliser un ensemble de documents pré-étiquetés pour pouvoir classer de nouveaux docu-
ments. Le besoin de catégoriser des textes remonte au début des années 60 mais ce n’est
qu’aux années 90 que la catégorisation de textes est devenu un domaine a part entiere

vu sa grande sollicitation dans de nombreux applications nécessitant I'organisation de
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documents tels que le filtrage de document, I'organisation de documents, l'indexation

documentaire, etc [123].

La représentation de textes est I'une des étapes les plus importantes dans le pro-
cessus de catégorisation de textes. La méthode de représentation la plus utilisée est la
représentation dite "sac de mot" qui consiste a représenter le document sous forme d’un
vecteur de mots[150]. L’inconvénient majeur de cette méthode de représentation réside
dans le fait qu’elle ne prend pas en considération les relations entre les mots de la langue.
De plus, la majorité des problémes rencontrés dans le domaine de la catégorisation de
textes sont celles posées par les langues[148] tels que :

— la graphie ot un mot peut s’écrire de plusieurs fagon (par exemple : Sheikh,

Sheik, etc),

— la variation grammaticale ou le mot peut avoir plusieurs catégories grammati-
cale. par exemple, "or" ne doit pas étre considéré comme une conjonction de
coordination dans la phrase "mine d’or".

— la variation morphologique ou les marques de nombres, de genre et les conjugai-
sons peuvent changer la graphie d’'un mot (par exemple : chevaux, cheval).

— le probleme de composition lexicale ot un mot peut étre formé de plusieurs mots.

Durant cette derniere décennie, plusieurs travaux se sont focaliser sur 1'utilisation
des ontologies pour la proposition de nouvelles méthodes de représentation basées sur
les sens de mots plutét que sur les mots eux méme [61]. Les travaux menés dans [163]
ont montré I'utilité d’utilisation des ontologies pour améliorer les performances de I'in-

dexation.

Le phénomene de multiliguisme s’est fait ressentir de plus en plus ces dernieres
années sur le web. Ceci est du aux raisons suivantes [75] :
— La disponibilité croissante de collections numériques qui a créé chez I'utilisateur
de nouveaux besoins de retrouver 'information désirée quelque soit la langue
dont I'information est rédigée.

— Le recul de la domination de I’Anglais comme langue du Web.
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— L’apparition de plusieurs globalisation et de pays unifiés.

Ce phénomene de multilinguisme a donnée naissance a un sous domaine de la ca-
tégorisation de textes qui est bien la catégorisation de textes multilingues. La majorité
des approches proposées pour la catégorisation multilingue se basent sur I'utilisation
de la traduction comme moyen pour transformer la catégorisation multilingue en une
catégorisation monolingue. Néanmoins, 'utilisation de la traduction génere une distor-
sion et une perte d’information qui influencera négativement sur le reste du processus
de catégorisation. Ces dans ce contexte la que nos travaux se positionnent en proposant
une contribution a la résolution de tel probleme. Plus précisément, I'objectif de cette
these est d’évaluer I'utilisation des ontologies comme moyen pour éliminer ou réduire
les effets néfastes de la traduction. Tenant compte de 1'objectif de cette these, nous

avons proposés deux approches basées sur 'utilisation des ontologies :

1. La premiére proposition [11, 10]consiste a utiliser les ontologies comme moyen
pour remédier aux insuffisances des techniques de traduction automatique. Cette
combinaison entre ontologies et traducteurs automatiques offre les avantages
suivants :

— Sans utilisation des techniques de traduction automatique, il devient néces-
saire d’incorporer une ontologie pour chaque langue, ce qui est extrémement
difficile dans le cas des langues les moins populaires.

— L’utilisation d’une ontologie assez riche permettra de réduire les distorsions
d’information causées par 'utilisation des techniques de traduction automa-

tique.

2. La deuxiéme proposition [12] exclut I'utilisation des techniques de traduction au-
tomatique en incorporant une ontologie pour chaque langue. L’avantage réside
dans 'absence de la distorsion causée par 'utilisation des techniques de traduc-
tion automatique. Tout de méme, les résultats de cette proposition dépendront
de la richesse des ontologies utilisées ainsi que de la qualité d’alignement entre

les différentes ontologies utilisées.

Ce manuscrit est constitué de sept chapitres et une conclusion. Dans le deuxieme

chapitre, nous définissons la catégorisation de textes, nous ferons un rapide tour histo-
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rique sur la catégorisation puis nous décrivons le processus générale de la catégorisation
de textes avec tout ces étapes et nous montrons les problémes spécifiques aux textes
lors de I'apprentissage automatique. Enfin, nous terminons ce chapitre en présentant les
jeux de données habituellement utilisés dans la littérature pour évaluer les systemes de
catégorisation de textes. Dans le troisieme chapitre, nous allons discuter les méthodes
proposées pour :
— le choix de termes qui vont servir a représenter les catégories avec leurs docu-
ments, c¢’est un choix primordial et important pour la catégorisation de textes.
— la pondération des termes qui va fournir aux algorithmes de classification un
modele qui sera utilisé pour mesurer les similarités. Le choix de la méthode de
pondération influe sur la suite du processus de la catégorisation de textes.
— la réduction de dimensionnalité qui va servir a diminuer la taille du vocabulaire
avant d’appliquer les techniques de classification les plus complexes.
Le quatrieme chapitre présente les méthodes de classification les plus utilisées dans la
littérature en insistant sur les caractéristiques, les avantages et les limites de chaque
méthode, puis nous présentons comment évaluer ces méthodes dans la catégorisation de
textes. Le cinquieme chapitre est consacré a la notion de I'ontologie. Nous présentons en
premier lieu sa définition dans la communauté Ingénierie de Connaissance, puis nous
donnons une définition formelle de 'ontologie dans la communauté Catégorisation de
Textes. Par la suite, nous détaillons les constituants de I'ontologie. Nous nous attaquons
dans le sixieme chapitre au probleme de la catégorisation de textes multilingues. Nous
définissons en premier lieu la catégorisation multilingue, puis nous citons les différents
travaux effectués dans ce domaine. Le septiéme chapitre est dédié a la description des
approches proposées dans le cadre de cette theése et la présentation des résultats ainsi

que leurs discussions.



Chapitre 2

Catégorisation de Textes

2.1 Introduction

Le volume d’information accessible électroniquement ne cesse de croitre continuel-
lement. Un meilleur exemple de cette croissance est la base documentaire de Google
qui est passé de 25 millions de pages durant ces premiers jours en novembre 1998 pour
atteindre environ 30 trillions de pages en aout 2012 (voir http ://www.google.fr). Face
a cette croissance extrémement rapide ainsi que I'impossibilité de traiter manuellement
cette gigantesque base documentaire. Il est devenu indispensable de concevoir des outils
efficaces, permettant a l'utilisateur de rechercher les documents pertinents répondant a
son besoin ou de filtrer les documents désirés a partir d’un flux de documents. Ces outils
proviennent de deux domaines a savoir la Recherche d’Information et la Catégorisation

de Textes.

La catégorisation de textes consiste donc a trouver, dans un flux de documents,
ceux qui sont relatifs a un sujet défini par avance. En d’autre terme, il s’agit de trou-

ver la catégorie thématique d’'un document en le comparant avec les documents de
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chaque catégorie. Etant donnée que les catégories sont déja prédéfinies, la catégorisa-
tion de textes est un probleme de classification supervisée nécessitant I'implication des
techniques d’apprentissage automatique afin de construire un classifieur a partir d’'un
ensemble de documents pré-étiquetés dans chaque catégorie. Ce classifieur aura comme

objectif 'assignation d’une ou plusieurs catégories a un document non-étiqueté.

la différence entre la Recherche d’Information et la Catégorisation de Textes réside
dans le type de la base documentaire ainsi que son interrogation. En effet, dans la
catégorisation de textes, la base documentaire est variable et son interrogation est
fixe, alors que, pour la recherche d’information la base documentaire est fixe et son
interrogation est dynamique. La catégorisation de textes est apparu dans les années
60, mais ce n’est qu’a partir des années 90 qu’elle est devenu un domaine de recherche
tres important et actif en raison de I'intérét majeur de ces divers applications telles que
I'indexation documentaire avec vocabulaire contrdlé, le filtrage de spams, la détection

de genre de textes, la gestion des E-mails et bien d’autres applications [58].

Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser au domaine de la catégorisation de
textes en présentant en premier lieu une définition formelle puis nous décrivons le pro-
cessus général de la catégorisation de textes et nous montrons les problemes spécifiques
aux textes lors de 'apprentissage automatique et nous terminons ce chapitre en pré-

sentant les jeux de données habituellement utilisés dans la littérature.

2.2 Définition de la Catégorisation de texte

La Catégorisation de Texte (C.T) est le processus qui consiste a affecter un document

a une ou plusieurs catégories parmi une liste prédéfinie.

F. Sebastianni [44] définit formellement la catégorisation de texte comme étant le
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processus qui consiste & associer une valeur booléenne & chaque paire (d;, ¢;) dans DxC,
ou D est I'ensemble des textes et C' est I'ensemble des catégories. La valeur V (Vrai) est
associée au couple (d;, ¢;) si le texte d; appartient a la classe ¢; tandis que la valeur F
(Faux) lui sera associée dans le cas contraire. Plus formellement, il s’agit de construire
une fonction F': D x C' — {V, F'} qui associe une ou plusieurs catégories & un document
d;. L’objectif attendu de cette fonction et d’approximer le plus possible la fonction
E : D x C — {V,F}, modélisant les assignations correctes entre les documents et les
catégories. L’assignation des catégories aux différents documents doit respecter deux
critéeres importants. D’une part, aucune connaissance supplémentaire sur les sens des
catégories n’est exigée. Ainsi, on a a faire a des catégories symboliques. Par conséquent,
les noms des catégories n’interviendront pas dans le processus d’assignation. D’autre
part, 'assignation des catégories a un document doit étre établie en se basant sur le
contenu du document lui méme et non sur les méta-données associées au documents

(tels que date de publication,source de publication, type de document, etc.).

Selon T. Saracevic [151], I'assignation d’un document & une catégorie ne peut étre
décidée de maniere déterministe a cause de la subjectivité de la sémantique d’un do-
cument. Le phénomene d’inter-indexeur d’incohérence présenté dans [21] montre qu'il
peut y avoir fréquemment désaccord entre deux experts humains quant a ’assignation

d’un document a une catégorie.

Une confusion existe entre la définition de la catégorisation et celle de la classifica-
tion. D. Nakache [33] propose de définir la classification comme étant I’action d’organiser
un ensemble en structures ordonnées ou hiérarchisées et la catégorisation comme étant
Iaction d’affecter des éléments, qui possedent des caractéristiques communes, a des

catégories pré-établies, sans relation d’ordre.

La catégorisation de textes peut étre réalisé manuellement ou automatiquement
a partir d’'un ensemble de couples document-catégorie. le cas manuel est marqué par

I'intervention des experts qui analysent le corpus afin de fournir des regles permet-
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tant de déterminer automatiquement la catégorie associée a un document. Le systéme
CONSTRUE [62], construit par le Carnegie Groupe pour l'agence de presse Reuter
est un systeme qui classe automatiquement un flux de dépéches de presse dans une
ou plusieurs catégories en utilisant des regles de classification de type "si-alors". La
construction manuelle des regles par un expert du domaine génere les inconvénients
suivants :

— Intervention de l’expert du domaine a chaque mise a jour de ’ensemble des

catégories ;

— Impossibilité d’utiliser le classifieur pour d’autres domaines. Ainsi, il faut construire

un nouvel ensemble de regles.

Dans le cas automatique, un processus inductif se charge de la création d’un classi-
fieur pour une catégorie en observant les caractéristiques d’un ensemble de documents
classés manuellement par un expert du domaine. Dans ce cas, ’expert du domaine n’a
pas a spécifier les regles mais tout simplement & fournir ’ensemble de documents clas-
sifiés. Un autre avantage est la portabilité du classifieur a tout autres domaines car les

regles seront déduite automatiquement par le classifieur.

2.3 Les paradigmes de la catégorisation de textes

Comme montré dans la figure 2.1, trois types de catégorisation peuvent étre distin-

guées : la cas binaire, le cas multi-classes et le cas multi-label.

— Le cas binaire consiste a assigner le document a un seul ensemble parmi deux
ensembles possibles.

— le cas multi-classes consiste a assigner le document a une seule classe parmi les
m classes possibles.

— le cas multi-label consiste a assigner le document a plusieurs classes en méme

temps.
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Document

Catégorisation Catégorisation
multi-classes multi-labels

b H i /

Catégori
binai

FI1GURE 2.1 — Paradigmes de la C.T

Dans la catégorisation binaire, les deux ensembles possibles peuvent étre référencés
comme ’ensemble des documents appartenant (positive) et I’ensemble des documents
non-appartenant (négative) respectivement (un contre tous), ou comme référengant
deux classes disjointes (un contre un). Des algorithmes d’apprentissage tels que le
Naive-Bayes, Régression Linéaire ou Support Vector Machine sont des exemples de ce
paradigme. La catégorisation binaire est la base des deux autres paradigmes. En effet,
I’approche traditionnelle consiste a appliquer une catégorisation binaire pour chaque
classe en renvoyant une mesure reflétant le degré d’appartenance du document a la
classe. Cette mesure sert a assigner par la suite le document a la classe ayant le plus
fort degré dans le cas multi-classe ou aux classes ayant des degrés élevés dans le cas

multi-label.

2.4 Les étapes de la catégorisation de textes

Comme montrée dans la figure 2.2, La construction d’un systeme de catégorisation
de textes nécessite le passage par plusieurs étapes. Ces étapes varient d'un systéme a
un autre selon les besoins. Néanmoins, tout systéeme de catégorisation de textes peut

étre construit a partir de ces étapes :
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Documents étiquetés

. _’ Représentation des textes _> Réduction de dimensionnalité

Choix et identification de ‘ Sélection de descripteurs

. descripteurs
‘ Pondération de descripteurs ‘ Transformation de descripteurs

Document a

étiqueter
Choix de la méthode d'apprentissage
&
Construction du classifieur

v

Document
étiqueté Classification

. 4_ ‘ Calcul des CSVs ‘ ¢

‘ Prise de décisions ‘ ‘

Classifieur

FIGURE 2.2 — Les étapes de la C. T

2.4.1 Représentation des textes

Comme les documents textuels sont des documents non structurés, un codage préa-
lable du texte est nécessaire. Cette premiere étape consiste a représenter les documents
textuels sous une forme exploitable par la machine. La forme la plus utilisée dans la
C.T consiste a transformer I’ensemble des textes en un tableau croisé ou :

— La j®™ ligne correspond au document d;.

— La i®™¢ colonne correspond au descripteur ;.

— Le croisement entre la j%™¢ ligne et la i°™¢ colonne représente le poids du des-

cripteur ¢; dans le document d;.

La construction d’un tel tableau nécessite les étapes suivantes :

1. Choix et identification des descripteurs : Cette étape consiste a identifier la
nature des descripteurs les plus représentatifs du document textuel. En effet, les

descripteurs peuvent étre des mots, des lemmes, des phrases, des concepts ou tout
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autre entité représentant au mieux le document textuel. Salton et al. [133] et Aas
[1] utilisent, & titre d’exemples, les mots comme descripteurs, tandis que d’autres
préferent utiliser les lemmes (racines lexicales) [130]; ou encore des stemmes (la
suppression d’affixes)[97]. Cavnar [18] utilise les n-grams comme méthode pour
la représentation des textes. Hotho [15] propose une approche hybride basée sur
les stemmes des mots communs qui sont enrichis par les concepts extraits a partir
d’une ontologie. De méme, Peng [111] utilise les concepts pour représenter les

documents.

2. Pondération des descripteurs : Une fois les descripteurs identifiés, cette étape
consiste a calculer les poids des descripteurs dans les documents. Ces poids me-
surent I'importance des descripteurs dans les documents. Plusieurs méthodes
existent pour la pondération des descripteurs. Dans le troisieme chapitre, nous
détaillerons ces différentes méthodes en citant leurs avantages et inconvénients

(voir section 3.3).

2.4.2 Réduction de dimensionnalité

La C.T ainsi que la R.I souffrent du probleme de la grande dimensionnalité. En ef-
fet, pour un corpus de taille raisonnable, le tableau "descripteurs x textes” peut avoir
des centaines de milliers de colonnes (descripteurs) . Méme si 'application des prétrai-
tement tels que I’élimination des mots vides et lémmatisation réduisent le nombre de
descripteurs, ce nombre reste tout de méme un inconvénient majeur pour l'application
des techniques d’apprentissage en C.T. Afin de résoudre ce probleme, plusieurs mé-
thodes ont été proposé pour réduire 'ensemble des descripteurs en les ordonnant selon
leurs capacités a caractériser une catégorie ou un documents. Ces méthodes réduisent

le nombre de descripteurs selon deux approches différentes :

1. Sélection des termes : Selon cette approche, la réduction est réalisée en éli-

minant un sous ensemble de descripteurs qui sont jugés inutiles pour la discri-
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mination des catégories. Des méthodes tel que mutual information, information
gain, Chi square ou document frequency (voir [47]) sont des exemples de cette

approche.

2. Transformation des termes : Selon cette approche, la réduction est réalisée
en remplacant les descripteurs par de nouvelles entités. Ces entités regroupent
sémantiquement les descripteurs. Ainsi, plusieurs descripteurs seront représentés
par une seule entité. Des méthodes a savoir le clustring suppervisé proposé dans

[23] et la L.S.I (Latent Semantic Indexing) [145, 46] utilisent cette approche.

Quelque soit 'approche utilisée pour la réduction, nous aboutissons a un tableau
"descripteurs X textes” avec un nombre limité de colonnes permettant ainsi 'utilisation

des techniques d’apprentissage par la suite.

2.4.3 Choix de la méthode d’apprentissage et construction de

classifieur

Cette étape est la plus importante dans le processus de catégorisation. Elle consiste
a construire un classifieur autonome en utilisant les méthodes d’apprentissage super-
visée. Parmi les méthodes d’apprentissage les plus souvent utilisées figurent ’analyse
factorielle discriminante [86], la régression logistique [72], les réseaux de neurones [146],
les plus proches voisins [167], les arbres de décision [4], les réseaux bayesiens [19], les
machines & vecteurs supports [64] et, plus récemment, les méthodes dites de boosting
[96]. Les classifieurs se différencient selon leurs modes de construction (les classifieurs
sont-ils construits manuellement, ou bien automatiquement par induction a partir des
données ?) et selon leurs caractéristiques (le modele appris est-il compréhensible, ou bien
s’agit-il d’une fonction numérique calculée a partir de données servant d’exemples?).
Plusieurs travaux de recherche ont ciblé la comparaison entre les classifieurs [70, 113, 91].
Les plus performants ont été généralement basés sur les réseaux bayésiens, les machines

a vecteurs supports [24], ou les méthodes de boosting [43]. Dans le chapitre 4, nous
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détaillerons ces différentes techniques de classification.

2.4.4 Classification

Cette étape consiste a assigner le document a catégoriser a une ou plusieurs ca-
tégories en se basant sur le classifieur construit dans ’étape précédente a partir des

documents étiquetés. A cet effet, deux étapes sont nécessaires :

1. Calcul des CSVs : Afin de pouvoir décider de I'appartenance d’un document a
une catégorie ou une autre, le CSV (Classification Status Value) doit étre calculé
entre le document a catégoriser et les différentes catégories. Le CSV permet de

déterminer le degré d’appartenance du document a une catégorie.

2. Prise de décision : Cette étape consiste a utiliser les CSVs calculés afin de
décider sur I'appartenance du documents au différentes catégories. Cette prise
de décision peut étre effectuée selon trois stratégies :

— Stratégie RCut : Dans cette stratégie, pour chaque document d, les ¢ classes
ayant obtenues les CSVs les plus élevés pour d sont sélectionnées pour 1’éti-
queter . Le parametre ¢ est soit prédéfini, soit fixé par validation croisée.

— Stratégie PCut : Dans cette stratégie, pour chaque catégorie ¢;, les k; docu-
ments obtenant les meilleurs CSVs seront étiquetés avec ¢;, puis la procédure
est répétée pour les autres classes. Il s’agit ici d'un tirage avec remise.

— La stratégie SCut prévoit de traiter chaque catégorie séparément. Ainsi, pour
chaque catégorie ¢;, un seuil s; est défini. Le document d est affecté a toutes
les classes ¢ vérifiant C'SV (d, ¢) >= s. Les seuils s; doivent étre optimisés

individuellement sur un ensemble de test par validation croisée.
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2.5 Evaluation de la qualité des classifieurs

Afin de s’assurer que le classifieur construit est généralisable a d’autres textes. Il
est nécessaire d’évaluer la performance du classifieur. Plusieurs mesures d’évaluation
originaire de la RI sont utilisées dans la C.T. L’évaluation de la C.T est basée sur la
comparaison entre les assignations effectuées par le systemes avec celles effectuées par
un expert. Ainsi, il s’agit de construire une table de contingence pour chaque catégorie.

Comme illustré dans la figure 2.3, il s’agit de calculer les quatre valeurs suivantes :

Jugement Expert
Oui Non
Jugement Oui | VP, FP;
classifienr | Non | FN. VN
1 1

Catégorie Ci

FI1GURE 2.3 — Table de contingence

— VP, (vrai Positif) : Le nombre de documents correctement assignés a la caté-
gorie Cj.

— FP, (Faux Positif) : Le nombre de documents incorrectement assignés a la
catégorie C;.

— F'N; (Faux Négatif) : Le nombre de documents incorrectement rejetés de la
catégorie C;.

— VN; (Vrai Négatif) : Le nombre de document correctement rejetés de la caté-
gorie C;.

En se basant sur ces 4 valeurs, plusieurs mesures ont été proposé pour évaluer les

performances d'une C.T.
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2.5.1 Précision et rappel

Initialement congu pour I’évaluation des systémes de recherche d’information, la
précision et le rappel sont les deux mesures les plus couramment utilisées pour évaluer
la C.T. Ces deux mesures permettent de formuler deux notion importante pour décider
de la performance d’un systéme de catégorisation a savoir le bruit et le silence (voir

Figure 2.4). Pour chaque catégorie, on aura a faire a deux ensembles de documents.

Documents a assigner a la Documents assigné
catégorie par le systéeme

Silence

Documents correctement
assigner a la catégorie

FIGURE 2.4 — Relation entre bruit et silence

Le premier ensemble contient les documents que doivent étre assigner a la catégorie
tandis que le deuxiéme ensemble contient les documents assignés par le systeme a la
catégorie. Plus 'intersection entre ces deux ensembles est peuplée plus les performances
sont meilleurs, ce qui revient & minimiser le bruit et le silence. Le rappel représente la
proportion de documents correctement classés par rapport a tous les documents de la

classe C;.
-~ VP(c;) + FN(¢;)

R(c;) (2.1)
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Le rappel mesure la capacité d'un systeme de classification a détecter les documents
de chaque catégorie. La valeur de rappel est toujours comprise entre 0 et 1. Plus la
valeur s’approche de 1 et plus le systeme catégorise bien les documents de la catégorie.
La précision représente la proportion de documents correctement classés parmi ceux

classés par le systeme comme appartenant a la catégorie C;.

VP(c;)

Ple) = VP(c;) + FP(c;)

(2.2)

La précision mesure la capacité d'un systéme a ne pas assigner a une catégorie les
documents qui ne lui appartient pas. Elle peut étre interprétée par la probabilité condi-
tionnelle qu'un document choisi aléatoirement dans la classe soit bien classé par le

systeme.

2.5.2 F-Mesure

Afin de mieux évaluer un systeme de C.T, il est indispensable de fusionner les
deux mesures précision et rappel vu leur complémentarité. Plusieurs mesures ont été
développées afin de fusionner les deux mesures. La mesure F décrite dans [125] est la
mesure de synthese communément adoptée depuis les années 80 pour évaluer la C.T
a partir de la précision et du rappel. Elle permet de combiner, selon un parametre (3,

rappel et précision et est calculé comme suit :

(B*+1) x P(c;) x R(c;)
B? x P(c;) + R(c;)

Fs(e;) = (2.3)

Le parametre § permet de choisir I'importance relative que 1’on souhaite donner a
chaque mesure. On choisit en général de donner la méme importance aux deux mesures,
donc habituellement, la valeur de /3 est fixée a 1 et la mesure est ainsi notée F; (noté

F) qui s’écrit :
2 X P(Cl) X R(Cl)

Fi(¢) = P(e) + R(c)

(2.4)



Chapitre 2. Catégorisation de Textes 17

2.5.3 Micro-Moyenne et Macro-Moyenne

La micro-moyenne (micro-averaging) calcule les mesures rappel et précision de fagon

globale en sommant les valeurs VP, FP, FN et VN de chaque catégorie. A partir de la

Expert

C=k1,02, .......... ’C|C|} Ci -G

G €] I

yP=YVP | FP=) FP
i=l i=1

- Ci |C| |C|

FN=YFN, VN=Y VN,

i=1 i=1

Classifieur

FIGURE 2.5 — Table de contingence globale

table de contingence globale (voir Figure 2.5), la précision micro-moyenne et le rappel

micro-moyenne sont estimés comme suit :

IC| VP
- =V (2.5)
Y VP + FP
clvp
2o VI (2.6)

P=

S VP + PN,

La macro-moyenne (macro-averaging) se base sur une évaluation indépendante de chaque
catégorie en calculant localement les précisions et rappels. L’évaluation globale est faite
par la suite a travers le calcul de la moyenne des mesures locaux. La précision et le

rappel macro-moyenne sont calculés comme suit :

c c

p_ SR, TR 2
] ]

Les mesures de type micro moyenne permettent d’obtenir une estimation du systéme en

privilégiant les classes de grande taille tandis que les mesures de type macro moyenne

donnent une information quant aux performances d’un systeéme sur les petites classes.
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2.6 Domaines d’application de la C.T

La C.T est utilisée dans de nombreuses applications dont les données textuelles sont
les seules ou les plus dominantes données a traiter. Ces applications partagent les points
suivants :

— Le besoin d’organiser des documents dont le contenu textuel est I'unique , ou le

plus dominant ou le plus simple contenu a traiter.

— Le besoin d’organiser de larges bases documentaires dont leur organisation ma-

nuelle devient quasiment impossible.

— Le fait que ’ensemble des catégories est fixé au préalable et dont la variation est

qualifiée de rare.

2.6.1 Indexation automatique par les vocabulaires controlés

La C.T était utilisé depuis les années 70 dans l'indexation automatique des docu-
ments pour les systemes de recherche d’information par le biais de vocabulaires contro-
lés. Dans ces systemes, chaque document est représenté par un ou plusieurs mots clés
décrivant son contenu. Ces mots clés font partie d'un ensemble fini appelé "vocabulaire
controlé" formant ainsi un thésaurus hiérarchique (comme le thésaurus NASA pour le
domaine aérospatial ou le thésaurus MESH pour le domaine médical). Généralement,
I’assignation des mots clés au différents documents est extrémement couteuse en termes
de temps. En prenant comme catégories les entrées du thésaurus, la C. T peut étre uti-
lisée a ce niveau pour assigner un document a une ou plusieurs entrées du thésaurus a
savoir les mots clés. Ainsi, plusieurs travaux ont utilisé la C. T pour indexer automa-
tiquement les documents ([152, 45, 46]). La C.T est utilisée aussi pour la génération
automatique de méta-données. Dans les bibliotheques numériques, les documents sont
marqués par des méta-données qui les décrivent sous différents aspects (par exemple,

date de création, type de document ou le format, disponibilité, etc.). Le role de certaines
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de ces méta-données est de décrire la sémantique du document par le biais des codes
bibliographiques, des mots-clés ou des phrases-clés. La génération de ces méta-données
peut étre vu comme un probleme d’indexation automatique par vocabulaire controlé
et par conséquent peut étre traitée par la C.T. Un meilleur exemple de systeme de

génération automatique de méta-données par la C.T est celui du systeme Klarity[55]

2.6.2 Organisation de documents

La C.T est largement utilisée pour organiser et classer des documents que ce soit
pour des organisations personnelles ou la structuration d’'un document de base d’en-
treprise. Un meilleur exemple est celui des systemes de catégorisation d’annonces des
journaux. En effet, plus le nombre d’annonces s’accroit plus il devient nécessaire d’avoir
un systeme permettant de classer les annonces dans leurs catégories les plus appropriées.
Un exemple d’application concret est présenté dans [84] qui consiste a organiser cing
millions brevets de 'USPTO (U.S. Patent and Trademark Office)en catégories afin de

faciliter leur recherche.

2.6.3 Filtrage de document

Le filtrage des textes est un autre exemple d’application ou la C.T est utilisée pour
classifier un flux de documents expédiés de maniere asynchrone par un producteur d’in-
formation a destination d’un consommateur d’information. Ces systemes de filtrage
permettront par exemple d’empécher la livraison d’'un document n’intéressant pas un
journal ayant une catégorie thématique bien précise (sport par exemple). ce filtrage
peut étre considéré comme un probleme de C.T binaire avec deux catégories disjointes
a savoir la catégories des documents pertinents et celle des documents non pertinents.

Plusieurs travaux de recherche ont utilisé la C. T pour filtrage des spams et le classement
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des messages dans des catégories thématiques pour 'utilisateur [22; 3]. Un systéme de
filtrage peut étre installé soit chez le producteur soit chez le consommateur. Dans le
premier cas, il s’agit de livrer les document aux consommateurs intéressés en construi-
sant un profil caractérisant chaque consommateur[94]. Par contre, dans le deuxiéme cas,
il s’agit de construire un seul profil pour bloquer la livraison de documents jugés sans

intérét pour le consommateur.

2.6.4 Désambiguisation sémantique

La Désambiguisation sémantique (WSD : Word Sense Disambiguation) consiste a
sélectionner le sens adéquat d’'un mot dans un texte parmi l’ensemble de sens que
peut avoir le mot dans la langue. La WSD est tres importante pour de nombreuses
applications, y compris le traitement du langage naturel et I'indexation des documents
par le sens des mots. La WSD peut étre considérée comme une tdche de T.C [48,
65] si nous considérons le contexte d’occurrence des mots comme un document et le
sens du mot comme une catégorie. La WSD est juste un exemple du probleme plus
général consistant a lever les ambiguités du langage naturel, un des problemes les plus

importants en linguistique computationnelle.

2.7 Problemes de la catégorisation de textes

Comme n’importe quel domaine traitant des documents textuels, la C.T doit faire

face au problemes liés au langage naturel.

Un des problemes majeurs du langage naturel est celui de 'ambiguité avec ces dif-
férents niveaux. En effet, 'ambiguité peut étre lexique dans le cas des mots ayant la

méme forme mais des sens différents comme elle peut étre syntaxique suite a une dé-
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duction erronée de I'agencement des mots dans la phrase. L’ambiguité peut étre aussi
de niveau sémantique ou un mot peut avoir plusieurs sens possible selon son contexte
d’utilisation. Il existe aussi de multiples manieéres d’exprimer la méme réalité, avec des
nuances diverses. Deux mots ou expressions seront dits synonymes s’ils ont le méme
sens ; exemples : mon chat mange un oiseau, mon gros matou croque un piaf et mon
félin préféré dévore une petite béte a plumes [88]. On voit bien qu’il s’agit d’un chat
qui mange un oiseau mais pourtant les trois textes ne partagent aucun mot autre que
des mots-outils (mon, un). Hormis les problemes liés au langage naturel, la C.T dépend
aussi de la taille des corpus manipulés. Ainsi, pour un corpus de taille raisonnable, on
se retrouve face a une gigantesque matrice documents x descripteurs. Cette grande di-
mensionnalité peut réduire 'efficacité des algorithmes d’apprentissage sophistiqués dont
leurs complexité dépend du nombre de descripteurs a traiter et peut aussi augmenter
le risque de sur-apprentissage. En effet, on se retrouve avec des descripteurs dont la
majorité se répetent rarement dans la collection. par conséquent, le classifieur aura ten-
dance a classe correctement les exemples d’apprentissage, mais classe mal de nouveaux
exemples. La répartition des documents du corpus traité sur les différents catégories est
un facteur tres important pour garantir une bonne catégorisation. En effet, il est néces-
saire d’avoir un certain équilibre entre les différents catégories en termes du nombre de
documents affectés. Généralement, les performances de catégorisation se dégrade pour
les catégories moins peuplées que les autres catégories car elles seront mal représentées

par rapport aux autres catégories.

2.8 Jeu de données utilisé pour 1’évaluation

La comparaison entre différents systemes de C.T ne peut étre fiable qu’en utilisant
les mémes corpus. A cet effet, plusieurs corpus ont été proposé comme corpus standards

pour la C.T. Dans ce qui suit, nous allons présenter les corpus les plus utilisés :
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2.8.1 Le corpus Reuters

C’est un corpus en langue anglaise contenant la classification de dépéches de ’agence
de presse Reuters. Une premiere version nommée Reuters-22173 a été proposée en 1987.
Depuis, plusieurs versions ont été proposées. Ces versions se différencient entre elles par
les nombres de textes des ensembles d’apprentissage et de test, ainsi que par le nombre
des catégories a apprendre. Le tableau 2.1 montre les cinq versions proposées, avec les

statistiques concernant chacune d’elles.

Version | Préparée par | §Catégorie | Ens.Apprent | $Test | %Doc étiquetés
Vers.1 CGI [63] 182 21450 723 80%
Vers.2 | Lewis [91] 113 14704 6746 2%
Vers.2.2 | Yang [166] 113 7789 3309 100%
Vers.3 Apte [5] 93 7789 3309 100%
Vers.4 | PARC [162] 93 9610 3662 100%

TABLE 2.1: Différentes versions de la collection Reuters

Ce corpus souffre d'une mal définition de ces catégories, et d’un grand déséquilibre
dans la répartition des documents entre ces catégories. En effet, il existe des catégories
qui sont favorisées par rapport aux autres en termes de nombre des documents présents
dans les jeux de teste et d’apprentissage. En effet, seules les 20 premieres catégories
contiennent plus de 100 textes. Malgré la quasi-unanimité des chercheurs a reconnaitre
sa mauvaise qualité, les chercheurs continuent a utiliser ce corpus dans leurs expéri-
mentations [136, 167, 77, 37]. Le tableau 2.2 montre la répartition des textes entre les
ensembles d’apprentissages et de testes pour les 21 catégories les plus représentées dans

le corpus Reuters.

2.8.2 Le corpus 20Newsgroups

C’est un corpus créé par Lang [83], contenant 20000 messages équirépartis dans vingt

classes hiérarchisées. Le tableau 2.3 présente les différentes classes de ce corpus ainsi
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Catégorie tApprentissage | 4T est

Earn 2877 1087
Acquisition 1650 719
Money-fx 538 179
Grain 433 149
Crude 389 189
Trade 369 118
Interest 347 131
Wheat 212 71
Ship 197 89
Corn 182 56
Money-supply 140 34
Dlr 131 44
Sugar 126 36
Oilseed 124 47
Coffee 111 28
Gnp 101 35
Gold 94 30
Veg-oil 87 37
Soybean 78 33
Nat-gas 75 30
Bop 75 30
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TABLE 2.2: Répartition des documents sur les 21 catégories les plus représentées dans

le corpus Reuters

que la répartition des documents entre le corpus de test et le corpus d’apprentissage.

2.8.3 OHSUMED

C’est un corpus créé par Hersh [67], il contient prés de 350000 articles extrait du

corpus MEDLINE. Ces articles sont répartis en plusieurs classes correspondant aux

catégories du thésaurus MeSH (Medical Subject Headings).
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Catégorie tApprentissage | 4T est
alt.atheism 480 319
comp.graphics 584 389
comp.os.ms-windows.misc D72 394
comp.sys.ibm.pc.hardware 590 392
comp.sys.mac.hardware 578 385
comp.windows.x 593 392
misc.forsale 585 390
rec.autos 594 395
rec.motorcycles 598 398
rec.sport.baseball 597 397
rec.sport.hockey 600 399
sci.crypt 595 396
sci.electronics 591 393
sci.med 594 396
sci.space 593 394
soc.religion.christian 598 398
talk.politics.guns 545 364
talk.politics.mideast 564 376
talk.politics.misc 465 310
talk.religion.misc 377 251
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TABLE 2.3: Répartition des documents dans les catégories du corpus 20Newsgroups

2.8.4 Le corpus WebKB

C’est un corpus créé par Graven et al[25], il contient des pages web extraites de

quatre universités américaines importantes. Les catégories correspondent au type des

pages : étudiant, université, personnel, cours, projet, département et autre.

2.8.5 Le corpus Yahoo Science

C’est un corpus qui a été proposé pour la premiere fois par McCallum [102], il

contient les pages d’accueil de sites indexés dans l'annuaire Yahoo sous la rubrique

Science. Les classes correspondent aux sous-catégories de sciences dans cet annuaire.
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2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’ensemble des objectifs de la C.T ainsi que ses
notions de base. Nous avons défini en premier lieu la notion de catégorisation de textes.
Nous avons présenter par la suite le processus de C.T avec ces étapes : la représentation
de textes, le choix de classifieurs et 1’évaluation du modele. Il étais aussi important de
citer quelque domaines d’application de la C.T ainsi que les difficultés rencontrés dans
ce domaines. A la fin, nous avons citer les différentes méthodes utilisées pour évaluer un

systeme de C.T ainsi que les corpus standards les plus utilisés pour une telle évaluation.

La C.T s’est établie au cours de la derniere décennie comme un domaine majeur
de recherche pour les technologies de l'information. Ce dynamisme est en partie du a
la demande importante des utilisateurs pour cette technologie. Elle devient de plus en
plus indispensable dans de nombreuses situations ou la quantité de documents textuels

électroniques rend impossible tout traitement manuel.

Il reste néanmoins difficile de fournir des valeurs chiffrées sur les performances qu’'un
systeme de C.T peut actuellement atteindre. La tache est souvent subjective. De méme,
la comparaisons entre les différents systemes de C.T reste extrémement difficile vu
la variété des corpus d’évaluation ainsi que les mesures utilisées. Malgré I'apparition
de certains standard d’évaluation, il reste toujours difficile de réunir tous les criteres

permettant une réelle évaluation.
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Représentation des textes

3.1 Introduction

Techniquement, un texte est un ensemble de symboles enregistrés sous un format
numérique. certain de ces formats sont destinés uniquement pour la distribution des do-
cuments tels que le format PDF (Portable Document format) ou le format PS(postScript
Format), tandis que d’autres sont déterminés par des environnements ayant des regles
bien définies tels que le format DOC de Microsoft Word,le format SXW d’Open Office
ou le format LATEX. L’objectif est d’unifier la représentation des documents textuels
quelque soit leurs formats en les transformant en un ensemble de termes (descripteurs)

qui peuvent étre utilisés facilement par les algorithmes d’apprentissage.

Afin de pouvoir utiliser les algorithmes d’apprentissage issus de la communauté
d’apprentissage automatique, il est nécessaire d’affecter un poids a chaque descripteur
dans chaque texte. Cette pondération et d’'une extréme importance car elle influencera
sur les résultats des algorithmes d’apprentissage. Ainsi, un deuxieme objectif consiste

a mieux pondérer les descripteurs.
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Le nombre de descripteurs est un facteur tres important dont dépend les perfor-
mances d'une C.T. En effet, plusieurs algorithme d’apprentissage sont incapable de
traiter un nombre élevé de descripteurs. A cet effet, il est nécessaire de réduire la di-
mensionnalité de ’espace de représentation en ne gardant que les meilleurs descripteurs.
Les méthodes de réduction sont utilisées pour sélectionner ou extraire les descripteurs
les plus importants. Dans ce chapitre, nous allons présenté les différentes méthodes de
représentation de textes en précisant leurs avantages et inconvénients puis nous citons
les techniques de pondération les plus utilisées dans la C.T ainsi que les techniques

utilisées pour la réduction de la dimensionnalité.

3.2 Choix de descripteurs

Un descripteur peut étre défini comme étant n’importe quel élément pouvant étre
utilisé comme attribut dans les algorithmes de classification.Vu que le choix de des-
cripteurs est la premiere étape du processus de catégorisation, il est essentiellement
important de choisir quels descripteurs utiliser pour représenter les documents. En ef-

fet, ce choix aura un impact majeur sur le reste du processus.

3.2.1 Représentation sac de mots

La représentation "sac de mots" et sans aucun doute la représentation la plus simple
et la plus intuitive. Elle consiste a représenter chaque document par un vecteur dont
chaque composante correspond au nombre d’occurrence d’un mot dans le document. Elle
a été utilisé dans plusieurs travaux pour représenter les documents textuels comme [90,
85]. Les mots ont 'avantage de posséder un sens explicite. Néanmoins, I'implémentation
de cette représentation souleve plusieurs difficultés. La premiere difficulté est celle de

la délimitation des mots dans un textes. En effet, on n’arrive toujours pas a définir
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ce qu’est un mot. R.Gilly considére dans [51] un mot comme étant une séquence de
caractéres appartenant a un dictionnaire, ou formellement, comme étant une suite de
caracteres séparés par des espaces ou des caracteres de ponctuations. Cette définition
n’est pas valable pour toute les langues. En effet, des langues tels que le Chinois ou
le Japonais ne séparent pas leurs mots par des espaces. Ajoutons a cela que certains
séparateurs peuvent faire partie de certains mots( par exemple : aujourd’hui, 127.0.0.1,
pomme de terre, etc). Une autre difficulté concerne la gestion des mots composés (par
exemple : Arc-en-ciel, pomme de terre, etc) et des sigles (comme : IBM, CAF ,CAN,
etc). La prise en considération de ces cas nécessite des traitements linguistiques assez
complexes. Cette représentation des textes exclut toute analyse grammaticale et toute
notion d’ordre entre les mots et par conséquent, des textes sémantiquement éloignés
peuvent avoir la méme représentation. Par exemple, les textes le loup mange la chévre
et la chévre mange le loup se voit attribué la méme représentation malgré qu’il sont

sémantiquement différent.

3.2.2 Représentation par phrases

Etant donnée que la représentation "sac de mots" exclut toute notion d’ordre et de
relation entre les mots d’'un texte, plusieurs recherches ont tenté d’utiliser les phrases
comme descripteurs a la place des mots [46, 152]. L’utilisation des phrases permet de
solutionner le probléeme d’ambiguité généré par I'utilisation de la représentation "sac de
mots". Par exemple, le mot souris a plusieurs sens possibles tandis que souris optique
et souris domestique ne présente aucune ambiguité. Méme si les phrases ont ’avantage
de mieux conserver la sémantique par rapport aux mots, leurs utilisation comme des-
cripteurs n’a pas aboutit aux résultats espérés. Selon Lewis[93], cette représentation est
pénalisée par le grand nombre de combinaisons possibles qui entraine des fréquences
faibles et trop aléatoires. Une solution proposée dans [17] consistait a considérer une
phrase comme étant un ensemble de mots contigus (mais pas nécessairement ordonnés)

qui apparaissent ensembles mais qui ne respectent pas forcement les regles grammati-
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cales.

3.2.3 Représentation par lemmes ou racines lexicales

La représentation par lemmes ou racines lexicales est une extension de la représenta-
tion "sac de mots" qui consiste a remplacer chaque mot par sa forme canonique. Ainsi, il
s’agit de regrouper les différentes formes que peut avoir un mot (singulier, pluriel, mas-
culin, féminin, présent, passé, future,etc.) en une seule forme appelée forme canonique.
Le regroupement des différents formes d’un mot offre les deux avantages suivants :

— La réduction de la dimensionnalité de I'espace de représentation. En effet, dans

la représentation "sac de mot", chaque forme d’'un mot se voit attribué une di-
mension ; tandis qu’avec la représentation par lemme les différentes formes seront
fusionnées en une seule dimension. Par exemple, des mots tels que jouer, joueur,
joueurs, jouable, jouerait, joue, joues,etc seront remplacés par un seul descrip-
teur a savoir la racine jou ou le lemme jouer

— L’augmentation des occurrences des descripteurs. En effet, il est préférable de

considérer un seul descripteur jouer ayant sept occurrences que de considérer les

sept descripteurs jouer, joueur, joueurs, jouable, jouerait, joue, joues,etc avec

une occurrence de chacun.
La lemmatisation et la racinisation sont les deux techniques utilisées pour trouver la
forme canonique d’un mot. La lemmatisation utilise une base de connaissance contenant
les différentes formes fléchies correspondant aux différents lemmes possibles. Ainsi, les
formes fléchies d’un nom seront remplacées par la forme singulier masculin tandis que
les différents formes fléchies d’un verbe seront remplacées par la forme infinitif. La
lemmatisation nécessite 1'utilisation d’un dictionnaire de formes fléchies de la langue
ainsi qu'un étiqueteur grammatical. Un algorithme efficace, nommé TreeTagger [137], a
été développé pour treize langues différentes : I'allemand, I’anglais, le frangais, l'italien,
le néerlandais, I’espagnol, le bulgare, le russe, le grec, le portugais, le chinois, le Swahili et

le vieux francais. La racinisation utilise une base de connaissances des regles syntaxiques
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et grammaticales de la langues pour transformer les mots en leurs racines. L'un des
algorithmes de racinisation les plus connus pour la langue anglaise est 1'algorithme de
Porter [115]. La lemmatisation est plus compliquée a mettre en ceuvre puisqu’elle dépend
des étiqueteurs grammaticaux. De plus, elle est plus sensible aux fautes d’orthographe

que la racinisation.

3.2.4 Représentation par N-grammes

Contrairement aux méthodes de représentation précédemment décrites, la repré-
sentation par N-grammes exclu toutes notions relatives au langues quant a la repré-
sentation d’un document textuel. Elle consiste a effectuer un découpage du texte a
représenter en plusieurs séquences de n caracteres consécutifs. Ainsi, il s’agit de se dé-
placer sur le texte par étape d’'un caractere et de sélectionner les n caracteres a chaque
déplacement. Par exemple, le découpage du texte "la recherche d’information” donnera
comme résultats les 3-grammes suivant : la-, a-r,-re,rec,ech,che,her,erc,rch,che,he-,e-d,-
d’,d’i, in,inf,nfo,for,orm,rma,mat,ati,tio,ion. La notion de n-grammes a été introduite
par Shannon [139] en 1948 il s’intéressait a la prédiction d’apparition de certains ca-
racteres en fonction des autres caracteres. Depuis cette date, les n-grammes sont utilisés
dans plusieurs domaines comme 'identification de la parole, la recherche documentaire,
etc. L'utilisation des N-grammes offre les avantages suivants [75] :

— Indépendance vis-a-vis la langue du document.

— Ne nécessite aucune segmentation préalable du document.

— Moins sensible aux fautes d’orthographes.

— Permet d’identifier la langue d’un document.
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3.2.5 Représentation par concepts

Toutes les méthodes décrites auparavant sont des méthodes statistiques basées sur
le nombre d’occurrences des descripteurs en excluant toute notion de relation séman-
tique entre ces différents descripteurs. Cette notion de sémantique étant négligée dans
les méthodes statistiques, 'ambiguité demeure un handicap majeur. En prenant en
considération ’exemple de la figure 3.1 illustrant quatre documents du corpus Reuters-
21578 appartenant a la méme catégorie "corporate acquisition" ne partagent aucun mot
commun (a part les mots vides), les méthodes statistiques considéreront les quatre do-
cuments totalement indépendants. Les concepts définis comme unités de connaissance,
peuvent étre utilisés comme descripteurs dans le but de résoudre le probleme d’ambi-
guité ainsi que le probleme de synonymie. En effet, chaque concept représente un sens
unique qui peut étre exprimé par plusieurs mots synonymes. De méme, un mot ayant
plusieurs sens se retrouve mappé dans plusieurs concepts. La représentation concep-
tuelle améliore la représentation d’'un document par le fait qu’elle permet de ’enrichir
par des descripteurs sémantiquement proches au descripteurs d’origine. Ainsi, un do-
cument contenant le mot véhicule peut étre indexé par d’autres mots tels que voiture
ou automobile. Le passage d'une représentation par mot vers une représentation par
concept nécessite 'utilisation de ressources sémantiques externes au contenu des docu-
ments tels que : les réseaux sémantiques, les thésaurus et les ontologies. De ce fait, les
performances d’une telle représentation dépendent crucialement de la richesse séman-
tique des ressources utilisées en terme de nombre de concepts et de relations entre ces

concepts.

3.3 Pondération des descripteurs

Une fois I’ensemble des descripteurs représentant nos documents textuels est fixé,

cette étape consiste a pondérer les descripteurs en fonction de leur importance relative
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MODULAIRE BUYS BOISE HOMES PROPERTY
Modulaire Industries said it acquired the design library
and manufacturing rights of privately-owned Boise Homes
for an undisclosed amount of cash. Boise Homes sold
commercial and residential prefabricated structures,
Modulaire said.

JUSTICE ASKS U.S. DISMISSAL OF TWA

FILING

The Justice Department told the Transportation
Department it supported a request by USAir Group that
the DOT dismiss an application by Trans World Airlines
Inc for approval to take control of USAir. ““Our rationale is
that we reviewed the application for control filed by TWA
with the DOT and ascertained that it did not contain
sufficient information upon which to base a competitive
review,” ’ James Weiss, an official in Justice’ s Antitrust
Division, told Reuters.

USX, CONS. NATURAL END TALKS

USX Corp’ s Texas Oil and Gas Corp subsidiary and
Consolidated Natural Gas Co have mutually agreed not to
pursue further their talks on Consolidated’ s possible
purchase of Apollo Gas Co from Texas Oil. No details
were given.

E.D. And F. MAN TO BUY INTO HONG KONG FIRM

The U.K. Based commodity house E.D. And F. Man Ltd
and Singapore’ s Yeo Hiap Seng Ltd jointly announced that
Man will buy a substantial stake in Yeo’ s 71.1 pct held unit,
Yeo Hiap Seng Enterprises Ltd. Man will develop the
locally listed soft drinks manufacturer into a securities and
commodities brokerage arm and will rename the firm Man
Pacific (Holdings) Ltd.

FI1GURE 3.1 — Exemple de 4 documents appartenant a la méme catégorie corporate
acquisitions ne partagent aucun mot commun/[78]

dans les documents. Une bonne pondération d’un descripteur dans un document doit
prendre en considération ’aspect local,l’aspect global ainsi que ’aspect de normalisa-
tion. Généralement la pondération d’un descripteur ¢ dans un document j implique le
calcul de : w;; = L;;G;N; ot :

— L;; est la pondération locale du descripteur ¢ dans le document j. Cette pondé-

ration est généralement basée sur le nombre d’occurences du descripteur dans le
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document.
— (@ est la pondération globale du descripteur ¢ dans la collection des documents.
Cette pondération défavorise les descripteurs les plus communs de la collection.
— Nj est le facteur de normalisation des poids du document j. Ce facteur a pour
but d’éliminer I'influence de la taille des documents.
En fonction des choix sur ces trois aspects, plusieurs techniques ont été utilisé pour

pondérer les descripteurs.

3.3.1 TF (Term Frequency)

Cette mesure est proportionnelle a la fréquence du terme dans le document (pondé-
ration locale). Ainsi, plus le terme est fréquent dans le document plus il est important.

Elle peut étre utilisée telle quelle ou selon plusieurs déclinaisons [126, 141].

tfiy = f(ti,dy) (3.1)
tfiy=1+log(f(ti,d;)) (3.2)
tfi; =0540.5 f(ti, ;) (3.3)

mazyed, f(ti, d;)

avec f(t;,d;) la fréquence du terme t; dans le document d;
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3.3.2 IDF (Invers Document Frequency)

Cette pondération mesure 'importance d’un terme dans toute la collection (pondé-
ration globale). Un terme qui apparait souvent dans la base documentaire ne doit pas
avoir le méme impact qu'un terme moins fréquent. En effet, les termes qui apparaissent
dans la majorité des documents n’ont pas de pouvoir discriminant pour distinguer les
documents les uns des autres et doivent avoir par conséquence des pondérations faibles.
La pondération IDF est donc inversement proportionnelle au nombre de documents
contenant le terme a pondérer. Ainsi, plus le terme apparait dans plusieurs document
moins il est discriminant et se voit attribuer une pondération faible. La pondération

IDF est généralement exprimé comme suit :

idf (t;) = log(

N
L (3:4)

, ou :
— df(t;) est le nombre de documents contenant le terme ¢, ;

— N est le nombre total de documents de la collection.

3.3.3 TFIDF

La pondération TFIDF combine les deux pondérations TF et IDF dans le but de
fournir une meilleur approximation de l'importance d’un terme dans un document.
Selon cette pondération, pour qu’un terme soit important dans un document, il doit
apparaitre fréquemment dans le document et rarement dans les autres documents. Cette

pondération est donnée par le produit de la pondération locale du terme dans le docu-
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ment par sa pondération globale dans I’ensemble des documents du corpus.

3.3.4 TFC

Cette mesure permet de pallier a I'inconvénient majeur de la mesure TFIDF a savoir
la non prise en considération de la longueur des documents en lui ajoutant un facteur
de normalisation. La pondération TFC d’un terme ¢ dans un document j se calcule

comme suit :

TFIDF(t;,d;)
VL TFIDF(ty, d;)?

3.4 Réduction de dimensionnalité

Comme tout autre domaine traitant du langage naturel, la catégorisation de textes a
comme probléme la grande dimension de I'espace de représentation. En effet, le nombre
de descripteurs pour un corpus de taille raisonnable peut étre de plusieurs dizaines de
milliers. Cette grande dimensionnalité influence négativement sur la suite du processus
de catégorisation en générant deux problémes :

— un cotit du traitement élevé. En effet, plus le nombre de dimensions est élevé,

plus le volume de calcul est important ;

— Impossibilité de construire des regles fiables a partir de faibles fréquences de
descripteurs. En effet, plus le nombre de dimensions est élevé, plus les occurrences
des descripteurs deviennent faibles.

Les techniques utilisées pour la réduction de dimension sont issues de la théorie de I'in-

formation et de l'algeébre linéaire. Sebastaini [44] classe ces techniques de deux fagons :
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i) selon qu’elles agissent localement ou globalement, et ii) selon la nature des résultats

de la sélection (s’agit-il d’une sélection de termes ou d’une extraction de termes).

3.4.1 Réduction locale de dimension

Il s’agit de proposer, pour chaque catégorie ¢; un nouvel ensemble de terme T,
avec ;|T| . Ainsi, chaque catégorie ¢; posséde son propre ensemble de termes et chaque

document d; sera représenté par un ensemble de vecteurs d; différents selon la catégorie.

3.4.2 Réduction globale de dimension

Dans ce cas, le nouvel ensemble de termes T est choisi en fonction de toutes les
catégories. Ainsi, chaque document d; sera représenté par un seul vecteur quelque soit

la catégorie.

3.4.3 Sélection de termes

Les techniques de réduction de dimensions par sélection consistent a filter I’ensemble
de descripteurs en proposant un sous ensemble de descripteurs jugés pertinents par

rapport aux autres descripteurs. Parmi ces techniques figurent :

1. MI (Mutual Information) : La technique MI mesure la dépendance mutuelle

entre un mot ¢; et une catégorie ¢;. Sa formule est la suivantes[168] ;

A(tk,ci)N
(A(tx, i) + C(tx, c;))(A(tr, ¢;) + Bltg, ¢;))

MI(ty, c;) = log (3.7)

ou :
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— N est le nombre de document du corpus d’apprentissage.

— A(tx, ¢;) est le nombre de documents contenant le terme ¢; et appartenant a
la catégorie ¢;.

— B(t, ¢;) est le nombre de documents contenant le terme ¢ et n’appartenant
pas a la catégorie c;.

— C(tx, ¢;) est le nombre de documents ne contenant pas le terme ¢ et appar-
tenant a la catégorie c;.

Cette technique favorise les catégories peu peuplées par rapport aux autres caté-

gories ce qui mene a une dégradation des performances. Ce probléme a été résolu

par une autre alternative proposée dans[9] dont la formule est la suivante :

MI(ty, ;) = p(tk|ci)log (3.8)

2. La méthode CHI-2 : La méthode CHI-2 mesure I'indépendance entre un terme

t), et une catégorie ¢; en normalisant la méthode MI par la formule suivante [168] :

N[A(tk, Ci)D(tk, Ci) - C(tk, Ci) [B(tk, Ci)]Q
N(CZ)N(tk)[D(tk, Ci) + C(tk, Cz)] [D(tk, Ci) + B(tk, Cz)]

X2(tk7ci) — (39)

ou D(ty,¢;) est le nombre de documents ne contenant pas le terme ¢ et n’ap-

partenant pas a la catégorie ¢;.

3. Gain d’Information (IG) : La méthode IG mesure la quantité d’information
obtenue pour la prédiction de la catégorie sachant la présence ou ’absence d’'un

terme dans un document [168]. Sa formule est la suivante :

Gt = S 5 plcw) x log—PL®) (3.10)
ce{ci &}y we{wy, Wi} p(w) x p(c)

Plusieurs travaux de recherche ont évalué les différentes techniques de sélection.

Une comparaison entre les techniques IG,MI et y? était effectuée dans [168]

sur les corpus Ohsumed et Reuters-21578. Cette comparaison a montré que les

meilleurs performances ont été obtenu avec les techniques IG et y2. D’autre tra-

vaux se sont focalisé sur une combinaison entre plusieurs techniques de sélection
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afin de sélectionner les meilleurs termes. L’étude menée dans [128] a montré que
la combinaison des termes sélectionnés de la technique x? avec DF ou IG donne

de meilleurs résultats.

3.4.4 Extraction de termes

Le regroupement d’attributs (Term Clustring) [142, 129, 7] est une autre alternative
pour réduire la dimensionnalité. Elle consiste a représenter les documents dans un nou-
veau espace de représentation autre que celui d’origine. Chaque dimension du nouveau
espace de représentation regroupe les termes partageant le méme sens. Ainsi, les do-
cuments ne seront plus représentés par des termes mais plutdt par des regroupements
de termes représentant des concepts sémantiques. Ce nouvel espace de représentation
offre 'avantage de gérer la synonymie puisque les termes synonymes figureront dans
les mémes regroupements. De méme, le fait qu'un terme peut figurer dans plusieurs

regroupement permet aussi de gérer la polysémie.

Une autre méthode tres intéressante pour l'extraction des termes et celle proposée
par S. Deerwester et S. Dumais dans [30]. Cette méthode appelée LSA se base sur une
décomposition en valeurs singulieres de la matrice documents x termes. Le but de cette
décomposition est de changer la représentation en ne conservant que les k axes de plus

fortes valeurs singuliéres.

Les méthodes de réduction basées sur ’extraction de termes sont tres couteuses
en terme de temps de calcul pendant I'apprentissage. De méme, a chaque nouveaux

documents, il est nécessaire de refaire tout le processus de regroupement.
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3.5 Conclusion

Etant donnée que la représentation de textes est la premiére étape du processus de
catégorisation de textes. Elle a suscité une grande importance de la part des chercheurs
de ce domaine. En effet, une mauvaise représentation des documents influencera néga-
tivement sur le reste du processus. Le résultat de cette étape est la construction d’une
matrice descripteurs x documents dont l'intersection entre la ligne ¢ et la colonne j
représente le poids du i€ descripteur dans le j*"¢documents. Dans ce chapitre, nous
avons évoqué les étapes a suivre pour aboutir a une représentation de textes a savoir :

— Choix de descripteurs : La représentation "sac de mots" est sans doute la repré-
sentation la plus utilisé dans le domaine de la C.T. Cependant, les recherches
s’accentuent de plus en plus vers les représentations sémantiques.

— Pondération de descripteurs : La majorité des pondérations utilisées dans la ca-
tégorisation de textes sont héritées du domaine de la RI, et plus particulierement
du modele vectoriel.

— Réduction de dimensionnalité : Le nombre de dimension est un facteur tres
important pour les classifieurs. En effet, des classifieurs tels que les SVMs peuvent
gérer un nombre élevés de dimensions tandis que d’autres classifieurs notamment

les réseaux de neurones ne le sont pas.
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Techniques de classification

4.1 Introduction

Apres avoir représenter la collection de documents sous la forme d’une matrice
documents x descripteurs. 1l est nécessaire de construire un modele afin de prédire la
catégorie de nouveaux documents. La construction d'un tel modele implique I'utilisation

des algorithmes d’apprentissage supervisée.

Un algorithme d’apprentissage produit une fonction (appelée aussi modele) a partir
d’un ensemble de documents D = {dy,...,dy} dont chaque document est étiqueté par
une classe parmi 'ensemble des classes prédéfinies C' = {cy,...,cy}. Le modele ainsi

construit est utilisé pour prédire la classe d’'un nouveau document non étiqueté.

Le domaine d’apprentissage automatique (AA) a donné naissance a une série d’algo-
rithmes d’apprentissage dont il est impossible de donner une présentation exhaustive de
ces algorithmes. Dans ce chapitre, nous allons présenté les algorithmes d’apprentissage

les plus utilisées dans le domaine de la catégorisation de textes en citant les avantages
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et les limites de chaque algorithme.

4.2 Types de classification

Dans la littérature, nous pouvons distinguer entre deux type de classification a savoir
la classification "binaire" et la classification "multi-classe". La classification "binaire"
consiste a définir une fonction f : D — [V, F] pour chaque classe ¢; . Ainsi, pour chaque
document a classer la fonction f retourne une valeur parmi deux valeurs possibles :
V (vrai) si le document appartient a la classe ¢; ou F (faux) sinon. Par contre, la
classification "multi-classe" consiste a définir une fonction f : D — [0, 1] qui retourne
une valeur comprise entre 0 et 1 pour chaque document a classer. Cette valeur est
ensuite interprétée selon la méthode d’apprentissage utilisée. Une classification "multi-
label" peut étre résolue en combinant plusieurs classifications "binaires" selon deux
principales approches :

— Dans la premiere approche, le classifieur binaire de chaque classe produira un
score appelé CSV (Classification Status value). Le document sera assigné aux
classes ayant fourni un score dépassant un seuil prédéfini. L’avantage d’une telle
approche réside dans I'indépendance des classifieurs binaires. Ainsi, une fois le
CSV d’'une classe est calculé pour un certain document, il est possible de décider
de son appartenance a la classe sans consulter les CSVs d’autres classes. Le seuil
des CSVs peut étre global pour toutes les classes comme il peut étre local pour
chaque classe. L’utilisation d’un seuil global n’est possible que si les CSVs fournis
par les classifieurs sont comparables.

— La deuxieme approche exclut toute notion de seuils, elle consiste a trier les CSVs
fournis dans le but d’assigner le document aux N classes ayant les scores CSV

les plus élevés. Cependant, il est nécessaire d’avoir des CSVs comparables.
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4.3 Naive Bayes

Largement utilisé pour sa simplicité, cet algorithme d’apprentissage a donné de
bon résultats en le comparant avec d’autres algorithmes complexes [158]. En effet, il
permet de réduire considérablement le temps nécessaire pour calculer la probabilité
d’appartenance du document x; a la classe ¢; en utilisant I'équation :

P(c;) P(zilcy)

Plefe) = =251

(4.1)
Etant donnée que les documents d’un corpus partagent la méme probabilité, P(x;) est
la méme pour chaque document z; et peut étre éliminé de la formule précédente. De
méme, I'indépendance entre les descripteurs autorise le remplacement de P(z;|c;) par

le produit :
P(xilej) = P(cj) [T P(files) (4.2)

k=1

La probabilité P(c;) peut étre estimé en utilisant la fréquence relative d’assignement

des documents de la collection a la classe c; :

A .
n
ou n; représente le nombre de documents assignés a la classe ¢;. De méme la probabilité

P(fx|cj) peut étre approximée comme suit :

1+nkj

P(filej) = ST
h=1 TVhj

(4.4)

avec ny; : le nombre de document assignés a la classe ¢; contenant le descripteur fj
et [ le nombre total de descripteurs. Finalement, la probabilité quune classe c; affecte

un certain document z; peut étre calculée sans avoir a pondérer les descripteurs par la



Chapitre 4. Techniques de classification 43

formule suivante :

l
n; 1+ ng;
Plejla:) = H =T a— (4.5)
l + Zh 1 nh]

L’algorithme de base considere un document comme un vecteur binaire. Ainsi, il se
base sur les probabilités de présence/absence des descripteurs sans prendre en considé-
ration leurs nombres d’occurrences. Une extension du modele de base appelée "modele
multinomial" permet de prendre en considération cette information supplémentaire pour
estimer la probabilité d’appartenance d’un document a une classe via la formule sui-

vante :

N l P(fh|c.)f7”€‘J(fhyxi)
P(e;lz;) = Pz ;]! J
(el = Pl it [T P

(4.6)

L’avantage des classifieurs bayésiens réside dans leurs simplicité ainsi que le peu
d’informations utilisées . En effet, ils sont basés sur un simple calcul de co-occurences
sans aucune pondération de descripteurs. Néanmoins, quelques dégradations peuvent
apparaitre en appliquant d’autre variations( Multi-variate Bernouli event model). Une
étude comparative entre les deux modeles été menée dans [101] sur quatre différents
corpus. Cette comparaison a montré que le modele "multinomial” est plus performant

que le modele "multi-variate Bernoulli".

4.4 La méthode Rocchio

La méthode Rocchio [127] a été initialement proposée pour la recherche d’infor-
mation dans le but de réaliser une reformulation de la requéte. Le principe consiste a
transformer la requéte initiale de 'utilisateur en une requéte optimale maximisant la
distance entre les documents pertinents et les documents non pertinents [68]. La discri-

mination entre les documents pertinents et les documents non pertinents est calculée a
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travers la formule suivante :

1 & 1 &
Q1= Qo—i-*ZR—fZS (4.7)
Nr i1 Ns =1

avec :
— (o le vecteur de la requéte initiale et () le vecteur de la nouvelle requéte.
— n, est le nombre de documents pertinents et n, le nombre de documents non
pertinents
— R, est le vecteur du ™ document pertinent et S; le vecteur du ™ document
non pertinent.
Comme la majorité des techniques de classification, la méthode Rocchio a été réutilisée
dans le domaine de la catégorisation de textes pour calculer un profil prototypique p;
pour chaque classe c¢;. Ce profil est censé discriminer la classe par rapport aux autres

classes via la formule suivantes [157] :

Djk max‘ | Z dii — Z dix (4.8)
]

djec; |CJ| dj¢c;

Lors de la classification d’un nouveau document, il faut calculer la mesure de si-
milarité entre les profils des classes et le vecteur correspondant au nouveau document.
Le document sera assigné finalement a la classe dont le profil est le plus proche au
vecteur du document. La méthode Rocchio est caractérisée par sa simplicité et sa ra-
pidité d’exécution dans les deux phases a savoir la phase d’apprentissage et la phase
de classification. Cependant plusieurs études comparatives [77, 166] ont montré que le
classifieur Rocchio est moins performant que d’autres classifieurs plus complexes. Co-
hen et Singer ont montré dans [22] qu'un réajustement des parameétres du classifieur
Rocchio peut améliorer les performances. Une autre alternative (appelée Query Zoning)
proposée par Schapire et al. dans [136] a permis d’apporter une amélioration avoisinant
les 10%. L’idée consiste a réduire l'influence des exemples négatifs sur la construction

des profils en ne prenant comme exemples négatifs que ceux les plus proches du bary-
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centre des exemples positifs. Moschitti a étudié dans [108] les parametres du classifieur
Rocchio dans le but de construire un modele permettant la sélection automatique et
rapide des parametres optimales. Le modele construit a été testé sur trois corpus dans
deux langues différentes et les résultats ont montré que les performances du classifieur

Rocchio sont relativement proches a ceux obtenu par les meilleurs classifieurs (tels que

les SVMs).

4.5 Les séparateurs a vaste marges (SVM)

Les SVMs ont été proposés pour la premiere fois dans [24, 156] pour le traitement de
données numériques. L’idée principale des SVMs consiste a déterminer le meilleur sé-
parateur entre classes dans ’espace de représentation. L’exemple de la figure4.1 illustre
la représentation des éléments de deux classes notés 'x’ et 'o’. Parmi Les trois hyper-
plans séparateurs notés A, B et C, I'hyperplan A est le meilleur séparateur car il est
le plus distant de tout les éléments offrant ainsi la plus grande marge de séparation.
La marge représente la plus petite distance entre les exemples de chaque classe et la

surface séparatrice et se calcule par la formule suivante :

marge(S) = Y ming,ec, (d(z;, S)) (4.9)
CjEC
Formellement, il s’agit de trouver ’hyperplan (w, b) minimisant la norme de w sous les
contraintes :

avec d; le i®™ document, et b la distance & 1'origine de I’hyperplan.
Dans certain cas, il est difficile de séparer efficacement n’importe quel jeu de données

par un simple hyperplan. On dit alors que les classes ne sont pas linéairement séparables

et que leurs exemples se chevauchent. La solution consiste a projeter les données dans
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FI1GURE 4.1 — Exemples d’hyperplans séparateurs

un espace de plus grande dimension ot il est possible de séparer linéairement les classes.
Cette transformation de I'espace de représentation est réalisée par une fonction k dite
"fonction noyau'. Dans le cas ou la transformation de 1’espace de représentation ne suffit
pas pour séparer linéairement les classes, une deuxieme solution consiste a autoriser un

nombre limité d’exemples a étre mal classés.

L’avantage des SVMs réside dans leurs capacité a gérer des vecteurs de grande di-
mension. Selon Joachims [76], les SVMs sont bien adaptés au traitement de données
textuelles du fait que les textes se caractérisent par la grande dimensionnalité qui gé-
nere des descripteurs peu fréquents mais qui peuvent étre utiles en leurs corrélant avec
d’autres descripteurs pour former des catégories linéairement séparables. les SVMs ont
été largement utilisés dans différents domaines traitant des données textuelles. H. Dru-
cker et al. ont utilisé dans [35] les SVMs pour le filtrage des spams et ont confirmé que les
SVMs produisent les meilleurs performances en les comparant avec d’autres méthodes
de classification tels que la méthode Rocchio et les arbres de décision. Dumais et al. ont
montré aussi dans [36] I'utilisation bénéfique des SVMs pour le cas de la classification

hiérarchique du web. Les SVMs présentent néanmoins quelques limites. Ils ont du mal
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a fournir de bon résultats dans le cas des espaces de tres petite dimension. Ajoutons
a cela, le fait qu’il est difficile a I'utilisateur de prédire les parametres fournissant les

meilleurs performances.

4.6 K plus proches voisins

la méthode des K plus proches voisins (K Nearest neighbors) est une méthode de
classification se basant sur le rapprochement entre le vecteur associé au document a
classer et les vecteurs associés aux documents d’apprentissage. Le classifieur KNN fait
partie des méthodes dite "lazy" marquée par I'absence de la phase d’apprentissage.
Pour classer un nouveau document, il s’agit d’utiliser une mesure de similarité pour
sélectionner les k£ documents les plus proches au document a classer. Le document
sera assigné a la classe la plus représentée dans ’ensemble des k£ voisins. La méthode
KNN se caractérise par sa simplicité et sa facilité d’implémentation. Cependant, elle
est trés couteuse en terme d’espace mémoire car elle exige de stocker tout les vecteurs
de documents dans la mémoire. De plus, elle nécessite un temps de calcul considérable
qui devient de plus en plus pénalisant dans le cas de larges corpus d’apprentissage. Un
autre probleme réside dans le choix de la valeur du parametre k. En effet, une grande
valeur de k permet de réduire 'effet du bruit ainsi que le risque du sur-apprentissage
mais rend les frontiéres entre classes moins distinctes. Plusieurs travaux se sont focaliser
sur 'amélioration du classifieur KNN. Bailey et al. ont proposé dans [6] une variante
appelée WKNN qui consiste a associer une pondération aux k plus proches voisins en
fonction de leurs similarité avec le document a classer. Ainsi, les documents les plus
proches doivent avoir un poids plus élevé dans la décision que les documents voisins qui

sont plus éloignés.
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4.7 les algorithmes de Boosting

Le" Boosting" est une technique d’apprentissage automatique qui consiste a combi-
ner plusieurs classifieurs d’une facon itérative dans le but d’améliorer les performances.
Ainsi, il s’agit de construire un classifieur composé de plusieurs classifieurs peu per-
formant mais tres rapide. L’originalité des algorithmes de boosting réside dans le fait
que les différents classifieurs combinés ne sont pas construit indépendamment les uns
aux autres mais d'une facon séquentielle. Ainsi, le (i + 1)*™¢ classifieur est construit
en prenant comme ensemble d’apprentissage les documents dont les ¢ classifieurs pré-
cédemment construit n’ont pas pu classifier correctement. Finalement, ces différents
classifieurs sont combinés en affectant un poids a chaque classifieur selon son taux d’er-
reurs. AdaBoost [43] est un algorithme de type Boosting largement utilisé. Il est basé
sur une pondération des documents selon leurs difficulté de classification. Au fil des ité-
rations, les documents mal classifiés voient leur poids augmenter et les documents bien
classifiés, leur poids diminuer. Cela revient donc a forcer les classifieurs a ce concentrer
sur les documents mal classés. Les auteurs de cet algorithme ont montré dans [134]

I’absence du sur-apprentissage.

Kim et al. ont utilisé dans [80] I'algorithme AdaBoost pour faire de la catégorisation
de textes. Ils ont combiné des classifieurs Naive bayes afin de permettre a I'algorithme
AdaBoost d’utiliser la fréquence de termes (TF) comme pondération au lieu des pon-
dérations binaires. Shapire et Singer ont proposé dans [135] une approche de boosting
nommée BoosTexter combinant plusieurs techniques de classification pour la catégorisa-
tion de textes . Les résultats ont montré que ’approche proposée a donnée les meilleurs

performances par rapport aux classifieurs Rocchio et Naive Bayes.
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4.8 Les arbres de décisions

Les arbres de décision sont des méthodes supervisées parues depuis les années 60,
leurs principe se base sur une décomposition hiérarchique des exemples selon un certain
nombre de prédicats. Dans le cas de données textuelles, les prédicats correspondent a
des conditions sur la présence/absence des termes. L’objectif des arbres de décision est
la construction d’un arbre dont chaque noeud correspond a un sous ensemble d’exemples
et chaque arréte correspond a un prédicat. La construction de tels arbres se base sur
un partitionnement récursive de ’ensemble des exemples selon un certain critere. Le
partitionnement prend en entrée ’ensemble total des exemples constituant la racine
de l'arbre pour évaluer les différents partitionnements possibles a savoir un partition-
nement pour chaque variable ou attribut de l'espace de représentation. Apres avoir
évaluer les partitionnements possibles, il faut choisir le partitionnement maximisant
un certain critere. Chaque sous ensemble de la partition représente un noeud qui sera
par la suite partitionné. Le processus se réitere jusqu'a ce qu’aucune amélioration du
critéere ne soit plus possible. Il existe plusieurs variantes des arbres de décision qui se
différencient essentiellement par le critere de partitionnement. Parmi les plus célebre
figure I'algorithme CHAID[79] dont le partitionnement est basé sur la statistique 2,
L’algorithme ID3 [117] et 'algorithme C4.5 [118] dont le partitionnement est basé sur
I’entropie de Shannon. L’exemple illustré dans la figure 4.2 représente un arbre de dé-
cision correspondant a ’exemple de golf décrit dans [117] dont l'objectif et de prédire
s’il est possible de jouer du golf en fonction de quatre variables décrivant les conditions
climatiques. L’arbre de décision est construit a partir du jeu de données décrit dans
le tableau 4.1. Le premier partitionnement est établi selon la variable "Extérieur" et a
généré trois neeuds, le premier nocuds a généré aussi deux noeuds par partitionnement
selon la variable "Humidité" tandis que le troisieme nceuds a généré deux noeuds par par-
titionnement selon la variable "Vent". Une fois I’arbre construit, il est possible d’extraire
les regles de décision permettant de classer un nouveau exemple. Les arbres de décision

ont 'avantage de posséder une structure hiérarchique les rendant compréhensibles pour
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oui 9
non 5

Extérieur = ensoleillé Extérieur = couvert Extérieur = pluvieux
e

oui 2 oui 4 oui 3
non 3 non 0 non 2

/\

Humidité < 70 Humidité > 70 Vent = oui Vent = non
oui 2 oui 0 oui 0 oui 3
non 0 non 3 non 2 non 0

FIGURE 4.2 — Exemples d’arbre de décisions

Extérieur Vent Température Humidité Golf

ensoleillé  non 29 85 non
ensoleillé  oui 27 90 non

couvert, non 28 78 oui
pluvieux  non 21 96 oui
pluvieux  non 20 80 oui
pluvieux  oui 18 70 non

couvert oui 18 65 oui
ensoleillé  non 22 95 non
ensoleillé  non 21 70 oui
pluvieux  non 24 80 oui
ensoleillé  oui 24 70 oui

couvert oui 22 90 oui

couvert non 27 75 oui
pluvieux  oui 22 80 non

TABLE 4.1: L’ensemble des exemples du probleme de golf

I'utilisateur ainsi que leurs capacité de transformer un probleme complexe en plusieurs

probléemes simples. Cependant, ils souffre du probléme du sur-apprentissage [98].
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4.9 Réseaux de neurones

Les réseaux de Neurones sont des classifieurs modélisant la maniere dont le cerveau
humain fonctionne. En effet, le cerveau humain contient un nombre important de cellules
nerveuses, chaque cellule est connectée avec d’autres cellules similaires formant ainsi
un réseau complexe de signaux de transmissions. Chaque cellule collecte ces entrées
a partir d’autres cellules et génere des sorties vers d’autres cellules. Les réseaux de
neurones artificiels tentent de réaliser cette modélisation. Stricker définit formellement
un neurone dans [146] comme une fonction algébrique paramétrée, a valeurs bornées, de
variables réelles z; (ayant des poids w;) appelées entrées dont leurs combinaison linéaire

représente le potentiel du neurone et est calculé comme suit :

v:w0+2wi X T (4.11)
i=1

le résultat de la fonction représente la sortie du neurone.

les réseaux de neurone ont été utilisé dans de nombreux travaux de classification de
textes. Wiener et al. ont proposé dans [162] deux approches utilisant I'un des plus célebre
réseaux de neurones a savoir le perceptron multi-couche. La premiére approche consiste
a construire un réseaux de neurones pour chaque classe tandis que la deuxiéme consiste
a regroupé les classes en cing ensembles et de construire un réseaux de neurones pour
chaque ensemble de classes. Les résultats ont montré que les meilleurs performances ont

été obtenu avec la deuxiéme approche.

4.10 Conclusion

Le choix de technique d’apprentissage est considéré comme le coeur du processus de

catégorisation de textes. La majorité des algorithmes d’apprentissage sont originaire de
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deux domaines a savoir le domaine de I’apprentissage automatique et le domaine du
Datamining. Dans le domaine du textmining, les recherches se sont orientées beaucoup
plus sur les algorithmes linéaires tels que les réseaux de neurones et les SVMs du fait
qu’ils s’adaptent mieux aux particularités des données textuelles a savoir le nombre
élevé de dimensions. Plusieurs travaux de recherche se sont focalisés sur la comparaison
des différents algorithmes dans la catégorisation de textes. Cependant, il est actuel-
lement impossible de confirmer qu’'un algorithme est meilleur qu'un autre. En effet,
deux criteres peuvent influencer le choix du meilleur classifieur a savoir I'exactitude et
la rapidité. Ainsi, si I'exactitude des résultats et la minimisation des erreurs sont plus
important que 'aspect temps de classification, on peut pencher vers des méthodes plus
complexes et plus performantes, par contre si on veut avoir une classification rapide on
peut choisir des classifieurs simples. Face a ce dilemme, plusieurs recherches s’intéressent

a la combinaison de plusieurs classifieurs selon plusieurs stratégies de combinaison.
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Les ontologies

5.1 Introduction

Durant ces dernieres années, les ontologies deviennent de plus en plus utilisées pour
la représentation des connaissances dans différents domaines manipulant des connais-
sances incompletes, complexes ou évolutives. Les ontologies sont I'un des concepts de
base du "Web Sémantique" dont 1'objectif principale est d’assurer une meilleur exploita-
tion des données et services du web non seulement par les humains mais aussi par les pro-
grammes. En effet, le web est structuré par des formats (tel que HTML) compréhensibles
par I’humain. Cependant, il est quasiment impossible qu'un programme puisse l'inter-
préter. En d’autres termes, un programme agissant sur le web peut construire, trans-
porter, traiter et produire de I'information a un utilisateur sans considérer le contenu
sémantique. Comme son non l'indique, le domaine du "web sémantique" consiste a pro-
poser une vision sémantique du Web en étiquetant sémantiquement ces ressources par
des métadonnées afin que les machines puissent les manipuler d’une maniere similaire

a leur manipulation par 1'utilisateur.
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5.2 Qu’est ce qu’une ontologie ?

Le terme "Ontologie" est apparu la premiere fois en 17¢™¢ siecle dans le lexique
philosophique de Rudolf Gockel. Etymologiquement, le terme Ontologie est composé
de "ont" le participe présent du verbe Grecque einai et de "logia” i.e I’étude , ce qui
se traduit par "l’étude de ce qui existe'. Selon Barry Smith [143], la premiere appari-
tion du terme "ontologie" dans le monde informatique remonte a 1967 dans les travaux
de modélisation de données de S.H. Mealy [103]. Dans ces travaux, Mealy affirme que
I'existence des objets dans le monde selon leurs multiple représentations peut étre modé-
lisée par les ontologies. L’utilisation des ontologies dans le monde informatique remonte
aux années 90 dans le but de créer une représentation des connaissances d’un domaine.
Cela a motivé la création de plusieurs forums tels que les séries de la conférence FOIS
(Formal Ontology and Information Systems). La proposition de Clancy dans [20] est la
plus importante dans ce sens. En effet, les approches classiques dans le domaine d’In-
telligence Artificielle consistait a répliquer le comportement d’un expert dans la base
de connaissances. Ainsi, il ne s’agissait pas de modéliser les données mais de modéli-
ser la démarche de I'expert. Selon Clancy, I'objectif de l'ingénierie des connaissances
est de modéliser réellement les connaissances des systemes. En d’autre termes, il s’agit
d’établir une séparation entre la modélisation des connaissances du domaine modélisé
et les connaissances de raisonnement décrivant les regles heuristiques d’utilisation de

ces connaissances du domaine.

Les définitions les plus populaires et originales de 1'ontologie sont celles énoncé par
Gruber [56] qui la définie comme une "spécification explicite d’une conceptualisation” et
celle de Borst [16] qui la défini comme "une spécification formelle d’une conceptualisation
partagée’. En 1998, Studer et al. ont fusionné dans [147] les deux définitions pour
définir 'ontologie comme une "spécification formelle et explicite d’une conceptualisation
partagée’. Ces définitions se basent sur les quatre notions suivantes|2] :

— Formelle : Description de 'ontologie par un langage compréhensible par la ma-
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chine en excluant le langage naturel.

— Explicite : les concepts avec leurs contraintes d’utilisation doivent étre explicite-

ment définis.

— Conceptualisation : le modele abstrait d’'un phénomene du monde réel par iden-

tification des concepts clefs de ce phénomene.

— Partagée : 'ontologie n’est pas la propriété d'un individu, mais elle représente

un consensus accepté par une communauté d’utilisateurs.

Di jorjio et al. ont proposé dans [32], une définition formelle qui considére I'ontologie
comme un tuple O = {C, T, R, Ry, L, <¢, fic, [re} OU :

— (' est 'ensemble de concepts.

— T est ’ensemble de termes.

— R, est I'ensemble de relations entre concepts.

— R; est 'ensemble de relations entre termes.

— L est ’'ensemble de labels de relations (étiquette sémantique permettant de nom-

mer une relation.

— <. O xC est la relation d’ordre partiel sur C' définissant la hiérarchie entre les

concepts, <. (1, co) signifie que ¢; est plus général que c,.

— fie est la fonction d’association d’un terme préféré a un concept.

— fre est la signature d’une fonction associative entre concepts.

Pour illustrer cette définition, les auteurs ont donnée un exemple d’ontologie concer-
nant les perturbations atmosphériques. Comme montré dans la figure 5.1, Les concepts
sont représentés par des rectangles, les termes par des diamants et les relations par
des ellipses. L’ensemble des concepts C' regroupe {cy, ¢o, ¢3, ¢4}, 'ensemble des termes
est T = {Perturbationatmosphérique, Orage, Averse, Pluie, Bruine}, et 1’ensemble
des relations R, est constitué d’une seule relation, de label "Entraine’. Le terme "Per-
turbation atmosphérique" est le terme préféré du concept ¢; : lorsque nous désignons
le concept c¢;, nous désignons tous les phénomenes de perturbations atmosphériques.
L’existence dune relation f,..(Entraine) = (cg, c4) signifie que l'orage entraine la pluie.
La hiérarchie des concepts <. est indiquée par les fleches simples et spécifie par exemple

que le concept Orage est un sous-concept de Perturbation atmosphérique, qui sera qua-
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FIGURE 5.1 — Exemples d’ontologie concernant les perturbations atmosphériques [32]

lifié de pere du concept Orage. Le terme pluie désigne un concept de 'ontologie et
entraine un label de relation de 'ontologie, alors que provoquer ou innondation sont

des items du motif séquentiel <(pluie)(provoquer innondation)>.

Hotho et Staab ont proposé dans [69] une autre définition formelle orientée vers
le domaine de la catégorisation de textes qui consiste a définir 'ontologie comme un
quintuple {L, F,C, H, ROOT'} avec :

— L : un lexique contenant un ensemble de termes.

— C : I'ensemble des concepts.

— F : la fonction de référencement qui relie un ensemble de termes a un ensemble

de concepts.

— H : I'hétérarchie de concepts dont les concepts sont reliés par une relation directe,

acyclique, transitive et réflexives. Ainsi, H(cy,c2) signifie que ¢; est un sous

concept de c,.

— ROOT : la racine de I'hétérarchie des concepts tels que : Ve € C': H(c, ROOT)
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FIGURE 5.2 — Exemple illustratif de la définition formelle d'une ontologie[69]

5.3 Constituants d’ontologie

Selon Gruber [56], le formalisme d’ontologie se base sur cing composants a savoir

les concepts, les relations, les fonctions, les instances et les axiomes :

— Concepts : les concepts sont des entités cohérentes dotées d’une existence indé-
pendante. Chaque concept représente ainsi un groupe d’individus partageant les
mémes caractéristiques. Comme montré dans la figure5.3, Un concept est com-
posé de trois éléments constituant les sommets d’un triangle sémantique. Il s’agit
de [153] : (1) un ou plusieurs termes exprimant le concept en langage naturel,
(2) la signification sémantique du concept sous forme d’attributs et propriétés,
appelée également notion ou intension du concept, (3) les objets exprimés par
le concept, appelés également extension du concept.

— Relations : les relations permettent de structurer les connaissances en décrivant
les différentes interactions qui existent entre les concepts de l'ontologie. Il existe
deux types de relations a savoirs les relations taxonomiques et les relations as-
sociatives. Les relations taxonomiques organisent les concepts hiérarchiquement

en reliant un concept spécifique a un concept générique. les relations associatives
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FIGURE 5.3 — Les éléments d’un concept

désignent toutes relations non-taxonomique entre les concepts.

— Instances : les instances sont les objets appartenant au concept. Par exemple Opel
est une instance du concept voiture. Vu que les ontologies sont supposées repré-
senter conceptuelement un domaine, la majorités des ontologies ne contiennent
pas d’instances. Une ontologie contenant des instances devient alors une base de
connaissances.

— Fonctions : les fonctions sont des cas particuliers des relations ot le n®™¢ élément
de la relation est unique pour les n — 1™¢ éléments précédents.

— Axiomes : les axiomes explicitent des énoncés conceptuels toujours vrais dans le
contexte de 'ontologie. Ils sont utilisés pour controler la signification des concepts

et relations, de restreindre la valeur des attributs ou encore de vérifier la validité

des informations spécifiées [66].

5.4 Construction d’ontologie

Selon Subhashini [119], la construction d’ontologies suit un des trois schémas sui-
vants (voir figure5.4) : Schéma simple, schéma multiple et schéma hybride. Ces dif-
férents schémas se différencient selon la maniere de gérer les sources d’informations.

Dans le schéma simple, il s’agit de construire une seule ontologie globale pour toutes
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les sources d’informations en s’appuyant sur le vocabulaire partagé entre ces différentes
sources d’informations. Cependant, il est nécessaire d’avoir des sources d’informations
partageant la méme vue sur le domaine pour assurer l'intégration d’information. De
plus, tout changement dans les sources d’informations risque d’affecter la conceptuali-

sation. Dans le schéma multiple, il s’agit de construire une ontologie locale pour chaque

Onltotl)oglyie Ontologie Ontologie Ontologie
globale localel locale2 locale3
Schéma simple Schéma multiple

‘ Vocabulaire partagé ‘

777777 Ontologie
locale3

Ontologie
localel

Ontologie
locale2

Schéma hybride

FIGURE 5.4 — les trois schémas de construction d’ontologie [159]

source d’informations. L’avantage est I'indépendance des sources d’informations. Ainsi,
les changements d'une source d’informations n’affecteront pas les autres ontologies. Ce-
pendant, le manque d’un vocabulaire commun rend difficile la comparaison entre les
différentes ontologies locales. La solution consiste a définir un mapping inter-ontologie
reliant les termes des différentes sources d’informations. Selon [159], il est tres difficile
de définir ce mapping inter-ontologie a cause de I’hétérogénéité sémantique. Avec un
schéma hybride, les ontologies locales sont construites a partir d’'un vocabulaire partagé
global contenant les termes de base du domaine. L’utilisation d’un vocabulaire partagé

garantira la construction d’ontologies locales comparables.
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Plusieurs travaux se sont focalisés sur la proposition d’une méthode pour la construc-
tion d’ontologie(TOVE[57], Entreprise Model Approach [154], Methontology|[60, 39],
IDEF5[104]). Ces méthodes partagent les étapes principales suivantes [34] :

— Identification du domaine de 'ontologie ainsi que son champ d’application;

— Définition des objectifs attendus de 'ontologie ;

— Spécification informelle des concepts;

— Codage de 'ontologie en représentant formellement les concepts et les axiomes ;

— Evaluation de 'ontologie.

Apres avoir analyser les travaux de Gandon [49] et Leclerc [87] sur les ontologies,
Mhiri el al. ont dégagé dans [105] un consensus sur le processus de conception d’on-
tologie. Comme illustré dans la figure 5.5, ce consensus nécessite trois étapes pour
transformer des données brutes a une ontologie opérationnelle. La premiere étape in-
titulée "concpetualisation” consiste a identifier les connaissances a partir d’un corpus
représentatif du domaine dans le but de générer un modele conceptuel formé d’un en-
sembles de concepts et de relations entre ces concepts. La deuxieme étape est celle de
[’ontologisation, et consiste a formaliser le modeéle conceptuel en utilisant un langage
générique. La derniere étape intitulée "opérationnalisation" consiste a doté 1’ontologie

construite de mécanismes d’inférence en utilisant un langage formel.

5.5 Types d’ontologies

Les ontologies sont généralement classées selon la quantité et le type des structures
utilisées dans leur conceptualisation. Une des premieres classification d’ontologies est
celle établi par Sowa dans [144]. La classification de Sowa permet de distinguer entre
trois types d’ontologies a savoir les ontologies formelles, les ontologies terminologiques
et les ontologies basées sur les prototypes. Comme montré dans ’exemple illustatif de
la figure 5.6, dans les ontologies terminologiques, les concepts et les relations ne sont

pas totalement spécifiés par des axiomes et des définitions déterminant les conditions
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FIGURE 5.5 — Processus de construction d’ontologie [105]
suffisantes et nécessaires de leurs utilisations. Ainsi, un concept est simplement spécifié a
travers ces relations avec les autres concepts. Les ontologies formelles se caractérisent par
la spécification de leurs concepts et relations par des axiomes et des définitions exprimés
en Logique. Les ontologies basées sur les prototypes sont construit par regroupement
hiérarchique des données en plusieurs prototypes. Ainsi, chaque prototype correspond

a un concept de I'ontologie.

Deux classification proposées dans [155] permettent de classer les ontologies selon
la structure utilisée dans la conceptualisation ou le sujet de conceptualisation. En se
basant sur la structure de conceptualisation, une ontologie peut étre :

— ontologie terminologique spécifiant les termes utilisés pour spécifier les connais-
sances( lexique, glossaires,..) ;
— ontologie d’informations structurant les termes (schéma d’une base de données) ;

— ontologies de connaissances spécifiant la conceptualisation des connaissances.
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food L}

cheese, beans
/ \ salami, meatballs,...

vegetarian food non-vegetarian food
/ '\ K \ cheese, pasta, turkey, salami,
rice, beans,... meatballs, chili

cheese pasta rice turkey salami meatballs Chili con carne / \\con carne ,...

brie, camembert, pasta, canneloni,

brie camembert :
cheese,... spaghetti,...

Ontologie terminologique Ontologie basée sur les prototypes

Axiomes :
food(brie), food(camembert), foof(turkey), food(meatballs), food(chili con carne), meat(turkey), meat(minced meat),
part_of(minced meat, chili con carne), part_of(minced meat, meatballs)

veg_food(x) ={ x| food(x) A (-part_of(y,x) A meat(y)) A -meat(x) }
non_veg_food(x) ={x | food(x) A (( part_of(y,x) A meat(y)) V meat(x)) }

Ontologie formelle

FIGURE 5.6 — Exemple illustratif de le classification de SOWA[13]

Selon [82], en comparant cette classification avec celle de SOWA, les ontologies ter-
minologiques ont les mémes définitions, les ontologies de connaissances font partie des
ontologies formelles. Cependant, les ontologies d’informations se situent au milieu des

deux types d’ontologie (terminologique et formelle).

En se basant sur le sujet de conceptualisation, une ontologie peut étre (voir figure
5.7) :

— ontologie d’application : fournissant le nécessaire pour modéliser les connaissances
pour une application particuliere. L’objectif est d’associer un langage a I'applica-
tion permettant de faciliter I'intégration de I'application dans un environnement.

— ontologie de domaine [153] : décrivant les connaissances d’'un domaine spécifique.
Ces ontologies se basent sur une description du vocabulaire utilisé dans le domaine.

— ontologie générique[89, 144] : décrivant des concepts généraux qui ne dépendent
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pas d’un domaine particulier tels que les concepts de temps et d’espace.

— ontologie de représentation [100, 56] : fournissant des structures de représenta-
tion utilisées par les ontologies de domaine et les ontologies génériques pour la
description de leurs concepts.

— ontologie de taches : fournissant les concepts et relations utilisées pour la spéci-

fication d'un processus de raisonnement dans le cadre de réalisation d'une tache

particuliere.
décnivent
Ontologies de
‘ raisonnement
Omelogies de décrivent "2 utlisent ‘

représentation /%

Ontologies de haut nivean

décrivent décrivent

utilisent

- Ontologies de domaine

FI1GURE 5.7 — Types d’ontologies

Uschold et Gruninger proposent dans [153] une autre classification des ontologies qui
se basent sur leurs niveaux de formalisation. Ainsi, une ontologie peut étre :
— informelle : si elle est exprimée en langage naturel. L’inconvénient majeur de ces
ontologies réside dans I’absence de formalisation qui rend difficile leurs opération-
nalisation.

— semi-informelles : si elle est exprimée par un langage structuré et dérivé du langage
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naturel offrant un formalisme restreint qui permet de réduire I'ambiguité. La
version de teste de 'ontologie Entreprise[42] est un exemple de ce type d’ontologie.
— semi-formelle : si elle est exprimée par un langage formel artificiel. C’est le cas de
la version Ontolingua de 1'ontologie Entreprise.
— formelle : si elle est exprimée par un langage formel artificiel dont les termes sont
méticuleusement définit par la sémantique formelle. L’ontologie TOVE [41] est un

exemple.

5.6 Langages de représentation d’ontologie

Différents langages de spécification d’ontologies ont été développé durant cette der-
niere décennie. Ces langages ont pour objectif d’assurer une formalisation de connais-
sances garantissant un meilleur partage. Nous citons dans ce qui suit, quelques langages
orientés Web Sémantique recommandés par le World Wide Web Consortium (W3C) :

— XML (eXtended Markup Language) : est un langage permettant de fournir
deux structures pour un document : une structure logique ainsi qu’une structure
physique. Ainsi, XML structure un document sous forme d’un ensemble d’éléments
a 'aide de balises. XML-schéma permet de définir la structure, les contraintes, et
la sémantique de documents XML. Les primitives qu’il met en place sont plutot
orientées application que concept. En effet, la sémantique définie dans le document
est interprétable dans le contexte de I'opération faite sur le document mais ne
permet pas d’établir des inférences en dehors de ce contexte. XML et XML-schéma
sont considérés comme des langages définissant le format de «message» alors qu’un
langage d’ontologies a pour but de représenter la connaissance.

— RDF (Resource Description Framework) permet d’encoder, d’échanger et
de réutiliser des méta-données structurées. Il consiste a décrire les données ainsi
que les méta-données a l'aide d’un ensemble de triplets appelés "graphe RDF".

Chaque triplet se compose d'un sujet, un prédicat et un objet afin de représenter
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les relations entre les choses. Il permet de définir des ressources avec des propriétés
et des états. RDF-Schéma définit les relations entre ces ressources. Le pouvoir
sémantique de ces deux langages est limité car les axiomes ne peuvent pas étre
directement décrits. Le type des relations (symétrique, transitive, ...) ne peut étre
spécifié.

— OIL (Ontology Inference Layer) est un langage basé sur trois éléments es-
sentiels : les frames, la logique de description et les standards du web (RDF(s) et
XML). La description de I'ontologie est divisée en trois couches : la couche objet
(instances concreétes), la couche de premier méta-niveau (définition de I'ontologie)
et la couche de second meta-niveau (définition des caractéristiques de I'ontologie).
OIL permet de définir des classes et des relations et un nombre limité d’axiomes.
Les relations sont considérées comme des classes et peuvent étre organisées hié-
rarchiquement.

— OWL (Ontology Web Language) est un langage XML offrant un degré d’in-
terprétation plus élevé que RDF et RDFS. En effet, TOWL offre des mécanismes
de comparaison des propriétés et des classes (identité, équivalence, contraire, car-
dinalité, symétrie, transitivité, disjonction, etc). Une ontologie OWL est compo-
sée d'un en-tete (méta-données), d’axiomes et de faits. Les axiomes concernent
la définition complete ou partielle de concepts et de relations, la spécification de
propriétés sur les relations et la définition d’axiomes sur les classes et les relations.

OWL est fournit avec les trois sous langages suivants :

1. Le langage OWL-LITE permettant la modélisation d’ontologies ayant une
complexité formelle peu élevée. Son expressivité est limitée a des hiérarchies
de classification et de fonctionnalités de contraintes simples de cardinalité

0Ooul.

2. Le langage OWL-DL offrant une expressivité élevée avec des raisonnements
plus complexes en DL (Logique de description) ainsi qu’une décidabilité
assurant la terminaison des calculs dans un temps fini. Néanmoins, il ne
peut étre utilisé qu’avec certaines restrictions. Par exemple, une classe ne

peut pas étre une instance d’une autre classes.
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3. Le langage OWL-FULL permettant le plus haut niveau d’expressivité ainsi
que la possibilité d’étendre le vocabulaire d’OWL. Néanmoins, il ne permet

pas de garantir la complétude et la décidabilité des calculs.

— DAMLAOIL est un langage désigné a décrire la structure d'un domaine a travers
une approche orientée objet. Ainsi la structure est décrite en terme de classes et
propriétés. Une ontologie décrite par DAML4OIL est constituée d'un ensemble
d’axiomes fournissant des relations de subsomption entre classes ou propriétés. Le
langage DAML+OIL est une extension du langage RDF offrant plus d’expressivité
relativement aux exigences du Web sémantique. Plus précisément, DAML+OIL
est la combinaison de deux langages construit séparément a savoir le langage
DAML" et le langage OIL. Tl permet de modéliser les aspects suivants [73] :

— définition de classes de propriétés;

— définition de classes de ressources ;

— relations logiques entre classes (disjonction, union, équivalence, etc.);
— relations d’héritage entre classes;

— restriction de propriétés (cardinalité, etc.) et typage;

— prise en charge des collections (listes);

— instanciation de classes de propriétés et de ressources.

5.7 Apport des ontologies dans la catégorisation de

textes

Plusieurs recherches sur la catégorisation de textes se sont focalisées sur I'utilisation
des ontologies dans le but de proposer de nouvelles approches sémantiques. En effet,
avant ’apparition des ontologies, la quasi-totalité des approches existantes se basaient
sur des modeles probabilistes s’appuyant sur les occurrences des mots (ou lemme). Plus

précisément, il y a plus d'une vingtaine d’années que W. Croft a abordé dans [26] la

1. Darpa Agent Markup Language
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nécessité du passage vers les approches sémantiques : "The statistical approach has many
advantages and can achieve a reasonable level of effectiveness with tech- niques that are
very efficient. However, it appears that to achieve significant improvements in retrieval
effective- ness compared to current techniques, systems must be designed to acquire and

use explicit domain knowledge."

L’utilisation des ontologies été sollicitée dans de nombreux travaux en phase de re-
présentation afin de proposer de nouvelles approches de représentation basées sur les
concepts [15, 69, 107, 138, 122]. Bloehdorn et Hotho ont proposé dans [15] une nouvelle
approche de représentation basée sur I'extraction des concepts a partir d’ontologie. Les
auteurs ont expérimenté leur approche en utilisant les ontologies WordNet et Mesh
(Medical Subject Headings) et affirment avoir obtenu une amélioration de 6.8%. Mla-
denic et Globelnik ont proposé dans [107] une approche de mapping automatique des
pages Web en utilisant I'ontologie Yahoo ![81] dont 1'objectif est d’associer un classifieur
a chaque catégorie de la hiérarchie yahoo!. Wu et al. ont proposé dans [165] une ap-
proche de catégorisation de textes basée sur la construction automatique d’ontologies de
domaines a partir de régles morphologiques et méthodes statistiques. Plus précisément,
il s’agit d’extraire les concepts a partir des documents étiquetés afin de construire une
ontologie représentative du domaine. Les documents a catégoriser seront représentés
par les concepts de l'ontologie construite. Les auteurs affirment avoir obtenu de bons
résultats malgré la construction automatique de 'ontologie du domaine sans aucune

intervention humaine.

5.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous somme intéressés aux ontologies comme moyen indis-
pensable de représentation des connaissances permettant ainsi la facilité de partage et

de réutilisation de ces connaissances. Apres avoir abordé la notion d’ontologie du point
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de vue de la communauté Ingénierie de connaissances en présentant les définitions les
plus populaires, nous avons mis 'accent sur la définition formelle orientée vers le do-
maine de la catégorisation de texte proposée par Hotho et Staab dans [69]. Nous avons
constaté que la maniere de gérer les sources d’informations est un facteur majeur dans le
processus de construction d’ontologies. De ce fait, il étais important de discuter les dif-
férents schémas de construction d’ontologies en citant les avantages et les inconvénients
de chaque schéma. Le processus de développement des ontologie dépend crucialement
des langages utilisés pour leurs implémentation. Ces langages se différencient selon leurs
niveau d’expressivité ainsi que les paradigmes de représentation dont ils se basent. Les
langages de représentation d’ontologies sont présentés dans la section 5.6. Dans la der-
niere section, nous avons présenté les travaux utilisant les ontologies dans le domaine

de la catégorisation de textes.



Chapitre 6

Catégorisation de textes

multilingues

6.1 Introduction

Le traitement de données multilingues sur le web a connu cette derniere décennie
une extréme importance de la part des chercheurs. En effet, les utilisateurs du web
ne se contente plus de retrouver l'information désirée dans leur langue maternelle, ils
recherchent plutét I'information pertinente quelle que soient la langue et la forme de
stockage. Ce besoin s’est justifié par le recul de la domination de I’Anglais sur le web qui
devient de plus en plus multilingue. De méme, le nombre d’utilisateurs non-anglophone
du web connait une progression constante. Avec ce phénomene de multilinguisme, on se
retrouve avec des documents de différentes langues partageant les mémes catégories. Une
solution de les catégoriser consiste a appliquer plusieurs catégorisations monolingues a
savoir une catégorisation monolingue pour chaque langue. Néanmoins, cette solution
nécessite la présence d'un corpus d’apprentissage pour chaque langue. De plus, les do-

cuments d’une langue ne seront utiles que pour catégoriser les documents en provenance
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de cette méme langue. Ces raisons ont donné naissance a un nouveau domaine qui est
bien la catégorisation de textes multilingues. Dans ce chapitre, nous allons présenter ce
nouveau domaine en définissant tout d’abord le processus de catégorisation multilingue

avec ces différents scénarios puis en citant les travaux effectués dans ce domaine.

6.2 Définition

La catégorisation des textes multilingue (C.T.M) consiste a catégoriser un texte
rédigé dans une langue donnée, a partir d'un modele de prédiction construit sur une
base d’apprentissage dans une ou plusieurs langues cibles. En effet il s’agit de savoir
comment catégoriser un document en utilisant des documents d’autres langues. La
catégorisation des textes multilingues se rapporte a 'attribution des documents basés
sur leurs contenus, a une ou plusieurs catégories prédéfinies. L’objectif de la C.T.M
est de construire des systemes capables de catégoriser des documents en provenance de
différentes langues en se basant sur une base documentaire contenant des documents
d’autres langues. Par exemple, catégoriser un document en Espagnol en utilisant une
base documentaire formée des documents en Anglais et Francais. Ce phénomeéne de
multilinguisme nous amenent a se poser les questions suivantes :

— Le multilinguisme concernera la base d’apprentissage a savoir les documents sur
lesquels sera effectué 'apprentissage et/ou la base de test a savoir les documents
a catégoriser.

— S’agit-il de construire un seul modele prenant en considération toutes les langues
prises en considération ou de construire plusieurs modeles a savoir un modele pour
chaque langue.

Ces questions permettent de distinguer trois types de C.T.M [124] :
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6.2.1 Catégorisation des textes par multiples langues

Dans ce cas, Il s’agit de construire un seul modele de prédiction a partir d'un cor-
pus d’apprentissage contenant des documents étiquetés dans différentes langues. Vu la
disponibilité des documents étiquetés dans les différentes langues, Ce scénario exclu
I'utilisation des techniques de traduction ce qui permettra d’éviter toute perte d’infor-
mation. Cependant, plusieurs inconvénients se présentent :

— La nécessité de disposer d’un ensemble de documents étiquetés dans chaque
langue; ce qui est extrémement difficile pour les langues peu présentes sur le
web.

— La grande dimensionnalité engendrée par I'union des vocabulaires des différentes
langues.

— La difficulté de la sélection des descripteurs causée par la coexistence de plusieurs

langues.

6.2.2 Catégorisation des textes par croisement de langues

Dans La catégorisation des textes par croisement de langues, dite en anglais Cross-
Language Text Categorization (CLTC), un ensemble de documents étiquetés est dis-
ponible dans une seule langue L;. Cet ensemble est utilisé pour construire un modele
de prédiction afin de catégoriser des documents non étiquetés exprimés dans une autre
langue L. Pour cela, il est nécessaire d’utiliser la traduction automatique. Deux ma-
nieres différentes de traduction peuvent étre employées.

— Traduction des documents étiquetés : les documents étiquetés sont traduits dans
la langue des documents non étiquetés afin de construire le modele de prédiction.
— Traduction des documents a classer : Dans ce cas, c¢’est les documents non éti-
quetés qui sont traduit vers la langue des documents étiquetés. Le modele de

prédiction est donc construit en utilisant des documents non traduit.
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6.2.3 Catégorisation des textes avec la langue universelle

Ce scénario utilise une langue de référence universelle a laquelle tous les documents
sont traduits. Cette langue devrait contenir toutes les propriétés des langues et doit
étre organisée d’une fagcon sémantique : les mots indiquant les mémes concepts dans les

langues devraient étre traduits aux mémes termes dans la langue universelle.

6.3 Pourquoi la C.T.M?

Les recherches dans le domaine de la catégorisation multilingues ont connu ces der-
niéres années une grande importance. Plusieurs raisons ont motivé la recherche dans ce
domaine. Nous pouvons énumérés les raisons suivantes :

— La Disponibilité des collections multilingues : Grace a la révolution qu’a
connu les réseaux en terme de vitesse de transmission et 'arrivée du WEB. L’uti-
lisateur se retrouve face a une gigantesque masse d’information dans différentes
langues. I'intérét de I'utilisateur n’est plus d’accéder a I'information dans sa langue
maternelle mais de retrouver 'information pertinente quelle que soient la langue
et la forme de stockage.

— Le recul de la domination de I’Anglais : A 'arrivée du WEB, la quasi totalité
des documents accessibles sur le net ont été rédigé en Anglais. En effet,vu que le
WEB est une invention américaine. il était tout a fait normal qu’il soit largement
et rapidement utilisé par les pays anglophones. Depuis, cette domination de I’An-
glais a connu un recul pour ouvrir la voie vers un réseau mondial multilingue. Des
statistiques menées par G.Numberg sur 2.5 millions de pages ont montré que 85%
de leurs contenu est rédigé en Anglais. Des statistiques menées par ExciteHome
sur la langue de plusieurs centaines de millions de pages ont révélé que seulement
72% des pages sont en Anglais [50].

— Augmentation de la population non-anglophone du Web : Méme si la
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population anglophone du web reste la plus majoritaire, son pourcentage par
rapport a la population non-anglophone se réduit de plus en plus. Les statistiques
sur le nombre d’utilisateurs d’Internet en décembre 2013 (voir figure 6.1) montre
que la population anglophone de I'Internet ne représente désormais que 28.6%

alors qu’elle représenté 36.5% en 2003.

Top Ten Languages in the Internet
2013 - in millions of users

enoion 1 I ;10
Crinese R
spanish i [N 2224

Arabic B 1356
Portuguese u - 121.8
Japanese ﬂ - 109.6
Russia el [ 075
German ! - 811
French I [ 739
malaysia 55 [l 155
All the rest 440.1

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 T00 T50 800 850 900
Millions of Users

Source: Internet World Stats - www .internetworldstats. com/stats 7. htm
Estimated Internet users are 2,802,478,934 on December 31, 2013
Copyright@ 2014, Miniwatts Marketing Group

FIGURE 6.1 — La répartition de la population du Web par langue

6.4 Travaux connexes

Etant donnée que le domaine de la catégorisation multilingue est relativement récent,
peu de travaux peuvent étre recensés. En effet, la majorité des travaux proviennent

essentiellement du domaine de la recherche d’information multilingue. Nous pouvons
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distingué quatre familles d’approches a savoir les approches basées sur la traduction
automatique, les approches basées sur les dictionnaires et corpus, les approches basées

sur I’adaptation de domaine et les approches basées sur les ressources sémantiques .

6.4.1 Approches basées sur la traduction automatique

La majorité des approches proposées pour la catégorisation multilingue se basent
sur la traduction automatique du corpus d’apprentissage et/ou le corpus de test. Ces
approche nécessitent I'utilisation des traducteurs automatiques dans le systeme. Il est
important ici de signaler la différence qui existe entre l'objectif des systemes multi-
lingues et I'objectif des traducteurs automatiques. En effet, si les systémes multilingues
s'intéressent a la notion de similarité entre documents, les traducteurs automatiques
sont orientés vers la lisibilité et fiabilité de la traduction fournie. Dans le but de garan-
tir une bonne traduction,il est nécessaire d’identifier le sens du mot avant de pouvoir le
traduire. Cette identification de sens exige d’éliminer certains types d’ambiguité dont
les plus importants sont :

— Polysémie :Un méme terme peut avoir différents sens. Le terme anglais "plant"
illustre bien ce probleme car il possede au moins 3 sens différents (la plante,
I'installation technique, le coup monté). Par contre, "power plant' n’a qu'un seul
sens. Donc, si ’on tient compte des termes voisins au terme ambigu, c’est-a-dire
son contexte, on arrive a déterminer son sens exact.

— L’homographie : Deux mots différents s’écrivent de la méme facon. Par exemple,
"livre" est soit la conjugaison du verbe "livrer", soit le nom synonyme d’" ouvrage".
La catégorie lexicale du terme (nom, verbe, adjectif) permet de lever cette ambi-
guité de sens.

— Le sens large : un terme qui a un sens tres large, (exemple : "aér" ) peut prendre
un sens particulier dans certain domaine ("air bag "). Il se peut que dans une autre
langue, un concept particulier résultant de I'association de termes généraux, dans

un syntagme nominal (SN), soit décrit par une toute autre combinaison de termes.
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"Air bag" se traduit par "sac gonflable de protection". Pour résoudre ce probleme,
il faut identifier la totalité de I'expression, parmi les composantes du syntagme
nominal pour déterminer le concept spécifique qui se cache derriere la combinaison
des termes.
Jalam propose dans [74] trois schémas pour 'utilisation de la traduction automatique
dans la catégorisation multilingue. Le premier schéma appelé "trivial" est une extension
directe de la catégorisation monolingue. Ce schéma consiste a construire un modele
de prédiction sur chacun des L corpus (langues) pris en considération par le systéme.
Ainsi, il faut identifier la langue de chaque document afin de pouvoir lui appliquer le
modele correspondant a cette langue. Si le texte est identifié comme « intéressant »
il sera traduit vers la langue cible. L’avantage avec ce schéma est 'intervention de la
traduction a la fin de processus : le traducteur n’intervient pas dans 'apprentissage et,
par conséquent, aucune distorsion d’information ni perte n’est commise a cette étape.
L’inconvénient majeur de ce schéma est qu’il exige de faire |L| apprentissages, un par
langue, et ceci suppose d’avoir des quantités suffisantes de textes étiquetés dans chaque
langue et dans chaque classe. Ceci est difficile surtout pour les langues peu présentes
sur le Web. Dans le deuxieme schéma, le modele de prédiction est construit a partir
d’un corpus d’apprentissage d’une seule langue. Ainsi, le document a catégoriser doit
étre traduit dans la langue d’apprentissage (la langue du modele de prédiction) afin
de pouvoir lui appliquer le modele de prédiction. Ce schéma a comme avantage la
construction d’'un seul modele de prédiction mais son inconvénient majeur est le role
primordial dont joue le traducteur dans la phase de classement. Le troisieme schéma
utilise la traduction automatique dans les deux phases , apprentissage et classification.
Ainsi, les documents d’apprentissage sont traduit vers une langue cible et par conséquent
un seul modele de prédiction est construit. Chaque document a catégoriser sera traduit

vers la langue cible afin de pouvoir lui appliquer le modele de prédiction.

L’utilisation des traducteurs automatiques dans la catégorisation multilingue a été
exploré dans [40, 110]. Les expérimentations ont montré que les performances dépendent

crucialement de la qualité des traducteurs utilisés. Shi et al. proposent dans [140] une
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approche pour palier au probleme d’ambiguité dans la traduction automatique en sé-
lectionnant parmi les traductions possibles d'un mot, celle qui correspond au contexte
des documents de I'autre langue (la langue cible). Pour cela, les auteurs utilisent 1’algo-
rithme d’espérance-maximisation(Expectation-maximisation)[31] pour estimer les pro-
babilités associés aux différentes traductions possibles du mot. Les résultats des expé-
rimentations ont montré l'efficacité de 'approche proposée par rapport aux approches

de traduction classiques.

Les techniques de traduction automatique ont été aussi utilisées dans La recherche
d’information multilingue pour traduire les requétes des utilisateurs vers la langue des
documents. Les performances n’ont pas été assez satisfaisant. En effet, vu que les re-
quétes sont souvent exprimée sous forme d’une liste de mots dépourvue de sémantique,

les traducteurs automatiques ne produiront pas forcement de bonnes traductions.

6.4.2 Approches basées sur les dictionnaires et les corpus

Les dictionnaires et les corpus alignés se différentient par rapport aux traducteurs
automatique par le fait qu’ils se basent sur une traduction mot a mot sans prendre en
considération leurs catégories syntaxiques. Les dictionnaires se basent sur 1’alignement
entre deux listes de mots. Ainsi, La traduction basée sur ces dictionnaires fournit en
sortie les traductions d'un terme donné en entrée. L’utilisation des dictionnaires dans
la recherche d’information multilingue a montrer leurs insuffisances a fournir de bonnes
traductions. Cela revient essentiellement a I'incapacité de couvrir la totalité des mots de
la langue ainsi que 'absence des mots techniques. Plusieurs travaux [71, 28, 8] ont mon-
tré que l'utilisation des dictionnaires comme seul moyen de traduction ne produisaient
que la moitié des performances du cas monolingue. A la différence des dictionnaires
qui se basent sur ’alignement entre deux listes de mots, Les corpus permettent de réa-
liser la traduction en se basant sur 'alignement entre deux ensembles de documents

pour deux langues différentes. On distingue deux types de corpus qui se différentient
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selon le type d’alignement, a savoir les corpus paralleles et les corpus comparables. La
construction des corpus paralleles se base sur la mise en correspondance de chaque do-
cument d’une langue source L; avec le document résultant de sa traduction dans la

langue cible Lsy. Les corpus comparables quant a eux, se composent de deux ensembles

Domainel
/ \ / \ )-/:""K" ..... / ----.\*

/ \ / \ s \ / "\

/ ./ / Doc Doc
Doc M} Doc /o 1 1 =
1) 1) ey N SRy e

[ i |
| | | | | | | ' |
| | | | | . | | ' |

Doc 4—'—'—} Doc . Doc ‘ ‘ Doc !
| 2 o | | 2 o | | . 2 | | 2 g |
| ) | | | | . | | 1 |
\‘ | \‘ | | [ r
\ | \ . 1 |
= I
Doc | «/————p| Doc \ + | Doc Doc | ; |/
‘\\ 3 N ’/‘ ‘\\ 3 N ’/‘ ‘\\ : 3 / \ 3 N ] ’/‘
y \ “ \+ — ] __:\\_______“__:
\ // \ // \\ // \\ //
\\,,,,,,/«f/ \\,,,,/ / \\,,,,/ / \\\7 - /
t?ngue tgngue Langue Langue
L1 Domaine2 L2
Schéma d'un corpus paralléle Schéma d'un corpus comparable

FIGURE 6.2 — La différences entre corpus paralléle et corpus comparable

de documents pour deux langues différentes, qui ne sont pas paralléles au sens strict du
terme, mais qui contiennent des informations similaires selon un certain critere (comme
par exemple les actualités journalieres d’'une méme période, d'un méme évenement |,
d’'un méme domaine, etc.). Les corpus paralleles ont été utilisé dans la recherche d’in-
formation multilingue pour relier les termes d’une langue a ceux d’autres langues d’une
maniere automatique. Litmann et al. proposent dans [95] une méthode basée sur la tech-
nique LSI afin de représenter les documents dans un espace vectoriel réduit prenant en
considération les termes des deux langues (ceux du corpus parallele). Les résultats ont
montré 'utilité de la méthode proposée pour la traduction des requetes. Wu et al.
ont proposé dans [164] une nouvelle approche pour la catégorisation par croisement de
langues se basant sur l'utilisant des corpus paralléles pour la génération automatique

des dictionnaires bilingues. L’approche intitulée CLNBC (Cross Language Naive Bayes
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Classifier) consiste a :
— Utiliser le modele probabiliste pour générer un dictionnaire bilingue probabiliste a
partir d'un corpus parallele en calculant la probabilité conditionnelle d’occurrence

d’un mot w, d’une langue e sachant un document d d’une langue f.

P(weld) = % P(we|wy)P(wy|d) (6.1)
wyed

le dictionnaire bilingue ainsi construit est censé fournir la meilleur traduction d’un

mot w, dans la langue f.

— Appliquer un classifieur bayésien afin de prédire la catégorie d’'un document.

Les auteurs ont expérimenté 'approche en générant un dictionnaire bilingue Anglais-
Chinois a partir d’un corpus parallele Anglais-Chinois contenant 276,889 paires de tra-
duction et affirment avoir obtenu des résultats proches de la catégorisation monolingue.
Gliozzo et Strapparava proposent dans [52] une approche qui consiste a utiliser les
corpus comparables pour la construction d’'un modele multilingue de domaine, afin de
définir par la suite une fonction de similarité générale entre les documents de différentes

langues dont la formule est la suivantes :

fz) = zn:)\,»K(xi,x) + o (6.2)

ou :

— \; représente le poids associé au document z;

— K(z;, ) représente la fonction noyau utilisée.
Cette fonction est utilisée par un classifieur SVM afin d’associer le document a la classe
ayant le plus proche vecteur. La construction du modele multilingue est le résultat de
la décomposition en valeurs singulieres de la matrice termes * documents fusionnant
les deux matrices termes x documents des corpus d’apprentissage des langues prises en
considération. L’approche a été évalué en utilisant un corpus comparable formé de 32354
documents en Italien et 27821 documents en Anglais, répartis en quatre catégories. Les

auteurs ont constaté que les performances avoisinent les performances monolingues en
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fonction du nombre de documents dédiés pour 'apprentissage. Ainsi, plus le corpus

d’apprentissage est consistant et plus les performances s’améliorent.

6.4.3 Approches basées sur ’adaptation de domaine

La majorité des approches basées sur 1'utilisation des traducteurs automatiques se
basent sur la traduction des documents d’une langue source vers une langue cible dans
le but de transformer le probleme multilingue en un probleme monolingue. Les perfor-
mances de ces approches se heurtent aux probleme de différences entre les langues et les
cultures du fait qu’ils utilisent les mots comme moyen pour transférer la connaissance
d’une langue a une autre. En effet, méme si un mot se répete fréquemment dans une
langue, sa traduction peut étre rarement utilisée dans d’autres langues. Ainsi, 'utilisa-
tion de la traduction automatique comme seul moyen risque de générer une distribution
divergente des données entre les documents traduits de la langue source et les documents
originaux de la langue cible. Une solution a ce probleme consiste a utiliser I’'adaptation
de domaine pour assister les traducteurs automatiques [116, 14, 53, 160]. L’adaptation
de domaine (Domaine Adaptation) se réfere a 'adaptation d’un classifieur construit a
partir d’'une source de données relative a un domaine (appelée domaine source) aux don-
nées en provenance d’une source relative a un autre domaine (appelée domaine cible).
En d’autre termes, il s’agit de classer des documents d'un domaine cible en utilisant
un classifieur construit préalablement sur des documents étiquetés d’un autre domaine
source. Les techniques d’adaptation peuvent étre utilisé dans le cas de la catégorisa-
tion multilingue en considérant chaque langue comme un domaine a part. Prettenhoffer
et Stein ont proposé dans [116] une approche d’adaptation intitulé CL-SCL (Cross-
Language Structural Correspondence Learning) qui consiste a introduire des descrip-
teurs indépendant de la langue. En premier lieu, il s’agit de sélectionner les mots les
plus discriminants a partir des documents étiquetés. Ces mots sont traduits vers la
langue cible (la langue des documents a étiqueter) formant ainsi des paires de mots

appelés pivot. Chaque paire-pivot associe un mot parmi les mots les plus discriminant a



Chapitre 6. Catégorisation de textes multilingues 80

sa traduction dans la langue cible. En deuxiéme lieu, il s’agit de modéliser la corrélation
entre les paires-pivots et les mots les moins discriminant (ceux qui ne figurent pas dans
les paires-pivots). L’avantage de cette méthode est de réduire les risques de mauvaises
traductions en ne traduisant que les mots les plus discriminant. Les auteurs ont expéri-
menté I’approche sur un corpus multilingue (Anglais, Allemand, Francais, Japonais) en
prenant I’Anglais comme langue source et affirment la compétitivité de leur approche

avec les approches classique de traduction.

6.4.4 Approches basées sur les ressources sémantiques

A la différences des familles d’approches décrites précédemment qui tentent de ré-
soudre le probleme du multilinguisme par des méthodes statistiques, d’autres approches
se basent sur la mise en correspondance des langues par le biais des ressources sé-
mantiques associées a ces langues. Parmi les ressources sémantiques les plus sollicitées
figurent les thésaurus et ontologies multilingues. Ces ressources mettent en correspon-
dance les termes de différentes langues en les regroupant dans des classes. Ces regroupe-
ment forment les entrées avec lesquelles seront représentés les documents. Les thésaurus
multilingues ont été utilisés en premier lieu par G. Salton dans [132] pour représenter
les documents et les requétes dans le domaine de la recherche d’information par croise-
ment de langues (CLIR). Les auteurs ont utilisé un thésaurus Anglais-Allemand pour
représenter les documents exprimés en Anglais et les requetes exprimées en Allemand.
Les expérimentations ont montré que les performances du cas multilingue (Anglais-
Allemand) avoisinait les performances du cas monolingue. Yang et al. ont proposé dans
[161] une approche pour le cas de la catégorisation multilingue par multiple langues qui
consiste en trois principales phases :

— Construction de thésaurus bilingue en utilisant la technique d’analyse de cooc-
currence généralement utilisée dans la recherche d’information par croisement de
langue (dite en anglais Cross Language Information Retrieval) et CLTC.

— Apprentissage de la catégorisation en tenant compte non seulement des documents
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pré classifiés en une langue L; mais également des documents pré classifiés en une
autre langue Ly et en utilisant aussi le thésaurus bilingue construit.

— Assignation de la catégorie pour chaque document non classifié dans L; ou L, en
utilisant le modele correspondant de catégorisation des textes induit précédem-
ment.

Selon la langue utilisée dans le document non classifié, il nécessite d’employer la mé-
thode respective d’extraction d’attributs pour extraire des attributs a partir du docu-
ment non classifié. En conclusion, le vecteur de document est employé pour déterminer
une catégorie appropriée sur la base du modele correspondant de catégorisation des
textes. Siersdorfer et de Melo ont proposé dans [29] une nouvelle approche qui consiste
a utiliser les ontologies afin de générer une représentation conceptuelle. Les auteurs
utilisent une nouvelle technique de mapping appelée OMR (Ontology region mapping)
qui consiste a associer des termes , non pas a des concepts isolés, mais plutot a des
régions entieres de I'ontologie. Les expérimentations ont montré que les performance de
I’approche proposée surpasse les résultats de la représentation sac de mots. Litvak et al.
ont proposé dans [99] une nouvelle méthodologie basée sur 'utilisation des ontologies
de domaine pour la représentation conceptuelle des documents du web. Les auteurs ont
évalué la méthodologie proposée en utilisant une ontologie OWL relative au domaine

des produits chimiques et affirment avoir obtenu d’assez bon résultats.

6.5 Tableau comparatif

Le tableau 6.1 présente une étude comparative entre les différentes approches dé-

crites dans ce chapitre.
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6.6 Conclusion

Ce chapitre a porté essentiellement sur le domaine de la catégorisation de textes
multilingues. L’objectif de ce domaine est d’adapter le processus de catégorisation de
textes au phénomene du multilinguisme qui envahi de plus en plus le Web, créant
ainsi chez 1'utilisateur le besoin d’explorer les informations disponibles dans d’autres
langues. Une solution plus simple a ce probléeme consiste a transformer le probléeme en
plusieurs catégorisations monolingues par la construction d’un classifieur pour chaque
langue. Néanmoins, cette solution n’est plus envisageable pour les langues diminuées
ou peu présentes dans le Web. La majorité des recherches se sont orientées vers des
solutions basées sur le croisement de langues. Ainsi, La question principale est la sui-
vante :" Comment utiliser des documents étiquetés d’une certaine langue pour catégoriser

des documents exprimés dans d’autres langues ?".

Une fois avoir introduit la notion de multilinguisme, nous avons défini le probléme
de la catégorisation multilingue en précisant les différents types, puis nous avons en-
chainé avec une classification des différentes approches proposées dans ce domaine tout
en précisant les avantages et les inconvénients de chaque famille d’approches. Suite a
une synthese de ces différentes approches, nous avons remarqué que la majorité de ces
approches se basent directement ou indirectement sur la traduction comme moyen pour
résoudre le probleme. Plusieurs approches se définissent comme des approches n’uti-
lisant pas la traduction mais on les analysant, on s’apercoit qu’ils se basent sur des
ressources construites en utilisant la traduction tels que les corpus paralleles. D’autres
approches excluent réellement la traduction du processus de la catégorisation en uti-
lisant les corpus comparables comme moyen pour la mise en correspondance entre les
langues. Néanmoins, ces approches se heurtent au probléeme de l'indisponibilité des

corpus pour les langues diminuées.

Partant de ce principe, nous avons proposé deux approches pour la catégorisation
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multilingue par croisement de langue. Similairement aux approches basées sur les res-
sources sémantiques [29, 99|, ces deux approches se basent sur I'utilisation des ontolo-
gies. Dans La premiere approche, nous utilisons une seule ontologie monolingue comme
moyen pour réduire le bruit que peut générer une mauvaise traduction. Contrairement
a la premiere approche, la deuxiéme approche se base sur I'alignement entre les ontolo-
gies dans le but d’écarter la traduction du processus de la catégorisation. Le chapitre

suivant illustre les deux approches proposées.



Chapitre 7

Approches proposées et

expérimentations

7.1 Introduction

Durant cette derniére décennie, plusieurs approches ont été proposées dans le cadre
de la Catégorisation de Textes. La majorité de ces approches se basent sur la représenta-
tion "Sac de Mots" qui consiste a représenter chaque texte sous forme d’un vecteur dont
chaque composante représente un mot. C’est vrai que le mot possede ’avantage d’avoir
un sens explicite, néanmoins cette représentation souffre de plusieurs inconvénients :

— Elle ne prend pas en considération les unités multi-mots en les considérant in-
dépendant les uns aux autres, ce qui n’est pas le cas en réalité car personne ne
peut contredire le fait que les mots «union» et "européenne" ensemble ont une
sémantique différente que lorsqu’ils sont pris séparément.

— Elle ne tient pas compte de la relation de synonymie entre les mots. De ce fait,
des mots tels que «aimer» et «adorer » seront considérés comment différents alors

qu’ils sont synonymes.
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— Elle souffre d'un manque de généralisation. En effet, il n’y a aucune possibilité
de généraliser les mots spécifique «gold» et «silver» sous le mot général «precious
metaly.

Afin d’y remédier aux différents problemes de la représentation "sac de mots", la majorité
des recherches se sont orientées vers 1'utilisation des ontologies dans le but de proposer

de nouvelles méthodes de représentations en remplagant les mots par leurs sens[54, 59,

112, 106].

Le besoin de traitement de documents multilingues se fait de plus en plus ressentir.
Cela est dii a :

— La disponibilité des collections multilingues sur le Web a créé chez 1'utilisateur,
le besoin de retrouver ou traiter I'information quelque soit la langue utilisée.

— Le recul de la domination de 1’Anglais comme langue maternelle des utilisateurs
du Web.

— L’apparition de plusieurs zones d’union dans le monde comme conséquence au
phénomene de la globalisation a motivé le lancement de plusieurs projets multi-
lingues tels que le projet EMIR (European Multilingual Information Retrieval)
utilisant le systeme SPIRIT [120]et le projet MEDLIB (Mediterranean Digital
Library) [121].

Notre travail consiste a étendre 1'utilisation des ontologies dans la catégorisation de
textes monolingues pour catégoriser des textes multilingues. Nous avons proposé deux
approches de type CLTC (Catégorisation de textes par croisement de langues). Ainsi,
il s’agit de catégoriser un texte d’une langue L, en utilisant un modele de prédiction
construit a partir d'un ensemble de textes étiquetés dans une autre langue L. Sachant
que chaque langue possede son propre vocabulaire, il devient nécessaire d’unifier le
vocabulaire utilisé pour la représentation des textes des deux langues. La premiere
approche se base sur une hybridation entre 'utilisation des ontologies et les techniques
de traduction. Cette hybridation offre les avantages suivants :

— Sans l'utilisation des techniques de traduction, il devient nécessaire d’avoir une

ontologie spécifique a chaque langue.
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— L’utilisation d'une ontologie riche permet de minimiser les erreurs de traduction

a travers 'usage des relations sémantiques.
La deuxieme approche exclut 'utilisation directe des techniques de traduction en in-
corporant une ontologie pour chaque langue. Cette deuxieme approche permet d’évi-
ter toute perte ou distorsion d’information causée par les techniques de traduction.
Néanmoins, cela nécessite un mapping entre les différentes ontologies utilisées. Dans ce
chapitre, nous allons détailler les approches proposées puis nous présentons nos expéri-

mentations ainsi qu'une comparaison entre les différentes approches.

7.2 Premiere Approche

Comme illustré dans la figure 7.1, notre premiere approche se décompose en trois
phases :

— phase de représentation qui consiste a traduire les textes a étiqueter vers la langue
des documents étiquetés afin de les représenter par la méme méthode de repré-
sentation.

— Phase d’apprentissage qui consiste a créer les profils conceptuels des catégories.

— Phase de classification qui consiste a pondérer les vecteur construits afin de pou-
voir calculer par la suite la distance entre le vecteur du texte a étiqueter et les

profils conceptuels des catégories.

7.2.1 Phase de représentation

Le premier probleme a résoudre dans une catégorisation de textes est : Comment
représenter les textes afin de faciliter les traitements mais surtout de ne retenir que
I'information utiles pour la catégorisation 7. La méthode de représentation la plus lar-
gement utilisée dans la C.T est la méthode " Sac de mots " qui utilise I’ensemble des

mots avec leurs fréquences pour représenter les documents et catégories. Néanmoins,
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FIGURE 7.1 — L’architecture de la premiere approche

cette représentation ne peut étre utilisée pour représenter des textes en provenance de

différentes langues.

Dans notre approche, nous représentons les textes par une représentation concep-

tuelle enrichie nécessitant les étapes suivantes pour chaque texte a représenter :

1. Tokenisation : Cette premiere étape consiste a convertir le texte en un ensemble
de mots. Cette étape permet de reconnaitre les espaces de séparation des mots,

les chiffres et les ponctuations.

2. Elimination des mots vides : Apres avoir convertit le texte en un vecteur de
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mots, cette étape consiste a ne garder que les mots significatifs en éliminant les

mots vides (pronoms personnels, prépositions,....).

3. Mapping des mots en concepts : cette étape consiste a remplacer chaque mot
par le concept approprié a son sens a partir de 'ontologie de la langue du texte
a représenter. Ce mapping permettra de réduire la dimensionnalité de 1’espace
de représentation. En effet, tout les mots dénotant un sens seront remplacés par
le méme concept. Comme indiqué dans l'exemple illustartif de la figure 7.2, le
mapping a permis de réduire la dimensionnalité en passant de 8 mots a seulement
4 concepts. les trois mots "Government", "Authorities" et "regime" sont mappés

dans le méme concept.

Mots Concepts

Government (2) ‘ Government, authorities, regime

Authorities (3)

‘ Automobile, car, auto, motorcar ‘
gap (2)

Automobile (1)
Gap, spread ‘
Car (2)
President (2)
chaiman(2) President, chairman, chaiwoman

Regime (1)

FIGURE 7.2 — Exemple d’'un mapping de mots en concepts

4. Désambiguisation du mapping : Il est tout a fait claire que le processus de
mapping des mots dans leurs concepts relatives est ambigué, car un mot peut

avoir plusieurs sens. C’est pour cette raison la qu’il est nécessaire d’utiliser une
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stratégie de désambiguisation afin de trouver le concept le plus approprié a un
mot. Dans notre travail, nous utilisons les deux stratégies de désambiguisation
suivantes :

— Tout les Concepts : Cette stratégie est la plus simple car elle consiste
tout simplement a ignorer le probleme en prenant tous les concepts pro-
posés par l'ontologie comme concepts appropriés dont le but d’augmen-
ter I'espace de représentation. Les fréquences de concepts seront calculées
comme suit :

cf(d,c) =tf{d,{t € T|c € ref.(t)}}.
ou ref.(t) représente ’ensemble des concepts associés au terme t.

— Premier Concept : Dans le cas ou 'ontologie utilisée donne pour chaque
mot une liste ordonnée de concepts selon un certain critere. Cette stratégie
de désambiguation consiste a prendre seulement le premier concept de la
liste comme le concept le plus approprié. Les fréquences de concepts seront
donc calculés comme suit :

cf(d,c) =tf{d,{t € T|first(ref.(t)) = c}}.
ou first(ref.(t)) est le premier élément de I’ensemble ordonné des concepts

associés au terme t.

5. Enrichissement de la représentation : Apres avoir effectuer la stratégie de
mapping ainsi que celle de la désambiguisation, cette étape consiste a augmenter
ou enrichir I'espace de représentation en prenant en considération la relation de
subsomption entre les concepts de I'ontologie. Les fréquences des concepts seront
mise a jour comme suit : cf(d, ¢) = Xpep (o) ¢f(d, b), ot H(c) représente I'ensemble

des concepts subsumant le concept c.

L’application de la phase de représentation sur le corpus d’apprentissage donnera
comme résultat une matrice documents*concepts représentant le nombre d’occurrences
de chaque concept dans chaque document. Pour le corpus de test, il faut tout d’abord
traduire chaque document vers la langue du corpus d’apprentissage afin de pouvoir lui
appliquer la phase de représentation. Les étapes de la phase de représentation sont

décrites dans 'algorithme 1.
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Algorithme 1 :Phase de représentation

Entrées :

Un ensemble T de documents

Ontologie O monolingue utilisée

Sorties :

Matrice Cf de contingence (documents * concepts)
Dictionnaire de concepts

Debut

Pour chaque document d € T' faire
Transformer le document d en vecteur de mots d = (21,22, ..., 7))
Réduire le vecteur d en éliminant les mots vides
Construire le vecteur d’occurrence tf = (tf1,tfa, ..., tfm)

dans le document d.
Pour chaque mot x du vecteur d faire
Construire 'ensemble .S des concepts associés au mot x dans 1’ontologie O
Si stratégie de désambigiiisation est premier concept alors
Ajouter le concept first(S) au dictionnaire de concepts
Cf(d, first(S)) «— Cf(d, first(S)) +tf(d,z)
Sinon
Pour chaque concept s € S faire
Ajouter le concept s au dictionnaire de concept
Cf(d,s)«— Cf(d,s)+tf(d,z)
Finpour
Finsi
Finpour
Pour chaque concept s du dictionnaire de concept faire
Construire I'ensemble H de concepts subsumant le concept s
Pour chaque concept h € H faire
Ajouter le concept h au dictionnaire de concepts
Cf(d,h) «— cf(d,h)+cf(d,s)
Finpour
Finpour
Fin
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7.2.2 Phase d’apprentissage

Cette phase consiste a créer un profil pour chaque catégorie, ce profil contiendra les
concepts qui caractérisent ou discriminent bien la catégorie par rapport au autres caté-
gories. Dans notre approche, nous avons choisi d’utiliser la méthode yo multivariée pour
la sélection des concepts caractéristiques. C’est une méthode supervisée permettant la
sélection de termes en prenant en compte non seulement leurs fréquences dans chaque
catégorie mais aussi I'interaction des termes entre eux et les interactions entre les termes
et les catégories. Son principe consiste a extraire les K meilleurs termes caractérisant le
mieux une catégorie par rapport aux autres, ceci pour chaque catégorie. Pour ce faire,
le tableau croisé global (termes-catégories) qui représente le nombre total d’occurrences
des termes, de dimension p x m (voir tableau 7.1) est calculé. La somme totale des
occurrences est notée . Les valeurs Njj des cellules (X, ex) représentent le nombre de
fois ot le terme X; est présent dans les documents étiquetés ey. Puis, les contributions
de ces cellules (X;,e;) au xo associé a ce tableau sont calculées comme indiqué dans

I’équation 7.1, puis triées par ordre décroissant pour chacune des catégories.

2 (fir — f’.f.k)z :
% = N% x signe(fjx — fifx) (7.1)
3.J .k

Le signe dans l’équation 7.1 permet de déterminer le sens de la contribution du
terme a la discrimination de la catégorie par rapport aux autres catégories. Ainsi, un
signe positif indique que c’est la présence du terme qui participe a la discrimination

tandis qu'un signe négatif révele que c¢’est son absence qui y participe.

Les principales caractéristiques de cette méthode sont les suivantes :
— Elle est supervisée car elle s’appuie sur 'information apportée par I’ensemble des
documents étiquetés.

— Elle est multivariée car elle évalue globalement le role d’un terme par rapport aux
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€1 €k €m
X' Ny |-+ | N |-+ | Nip Ny,
Xj le Ce Njk e ij Nj.

TABLE 7.1: Tableau croisé global du nombre total d’occurrences

autres.
— Elle tient compte de l'intéraction termes-catégories car elle permet de choisir,
pour chaque catégorie, les termes qui contribuent le plus a sa discrimination .
— Malgré sa sophistication, elle est de complexité linéaire en nombre de termes.

L’algorithme 2 illustre les étapes nécessaires pour la construction des profils conceptuels.

Algorithme 2 :Phase d’apprentissage

Entrées :
Matrice Cf de contingence (documents * concepts)
Dictionnaire Dict de concepts
L’ensemble de classes C' = {c1,ca,...,cn}
La taille des profils : K
Sorties :
Les profils conceptuels des catégories
Debut
Construire le tableau croisé N d’occurrence de chaque concept dans chaque catégorie
Pour chaque classe ¢, € C faire
Pour chaque concept s; € Dict faire
Ni;
N

Calculer la contribution C,)j; =N

Calculer la fréquence fi; =

(fos = fr.fa)?

Fofa x signe( fri — fr.f.i)

Finpour

Trier les C,’c‘; dans l'ordre décroisant

Construire le profil conceptuel de la catégorie ¢, a partir des k premiers C,’C‘:
Finpour
Fin
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7.2.3 phase de classification

Dans cette phase, il s’agit de comparer le profil du document a catégoriser avec les
profils conceptuels des catégories déja calculés dans la phase d’apprentissage. Pour cela,

deux étapes sont nécessaires :

1. Pondération des profils : La pondération permet de représenter (numérique-
ment) 'importance d’un concept dans une catégorie. Dans notre approche, nous
avons choisi d'utiliser la mesure T'F' — I DF' car c’est la plus largement utilisée et
la plus performante dans ce domaine. Un poid est attribué a chaque concept dans

chaque catégorie selon la formule suivante :

Efidf (tg, ci) = tf (tx, i) X log(7q) (7.2)

Avec :

ti. :le concept a pondérer.

¢; la catégorie dont laquelle le concept est pondéré.

tf(tx, c;) :la fréquence d’apparition du concept ¢ dans les textes étiquetés c;.
df (tx) :le nombre de catégories ou le concept ¢, figure dans leurs profils.

|C'| :le nombre total de catégories.

2. Calcul de distance : Une fois les profils sont pondérés, cette étape consiste
a calculer la distance entre le profil du document et les profils des catégories.
Finalement, le document sera assigné a la catégorie dont son profil est le plus
proche a celui du document. Dans notre approche, nous avons choisi d’utiliser la
mesure de similarité Cosinus, une des mesures de similarité les plus fréquemment
utilisées car elle donne de bons résultats sur des corpus variés. Elle consiste a
calculer les valeurs des cosinus des angles séparant les vecteurs des objets (les
profils dans notre cas) qu’on veut comparer [131]. Par rapport a un simple produit
scalaire, cette mesure présente I'avantage de normaliser les scores de chaque objet

en fonction de sa taille, elle-méme pondérée par le poids des termes. Le résultat
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renvoyé est facilement exploitable ensuite car c¢’est une valeur située entre 0 et 1.
La valeur 1 indiquant une similarité maximum (les deux objets sont identiques) et
0 une similarité nulle (les deux objets n’ont absolument rien en commun). Cette

mesure se définie comme suit :

L D i (wi) xtfidf (w,j)
" \/ e tFidf2 (wi) xS, tFidf(w.)

(7.3)

Avec :

w un concept.

i et j : les deux objets(profils) a comparer.

tfidf (w, ) :le poids du concept w dans i.

tfidf (w,j) :le poids du concept w dans j. Ce qui peut ce traduire de la fagon
suivante : ' Plus on a de concepts communs et plus ces concepts communs
ont des pondérations fortes, plus la similarité sera proche de 1, donc

forte et vice versa.

Algorithme 3 :Phase de classification

Entrées :

Le vecteur conceptuel du document d a étiqueter
Les Profils conceptuels des catégories
Dictionnaire Dict de concepts

L’ensemble de classes C' = {c1,¢ca,...,Cn}
Sorties :

La catégorie a assigner au document d
Debut

Pondérer les profils conceptuels ainsi que le vecteur conceptuel du document d
Pour chaque classe ¢; € C faire

Calculer la mesure de similarité Cosinus entre le profil conceptuel de la classe ¢;
et le vecteur du document d

Finpour
Trier les similarités calculées par ordre décroissant
Assigner le document a la classe ¢ ayant la plus grande valeur se similarité

Fin
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7.3 Deuxieme Approche

La deuxieme approche se différencient par rapport a la premiere approche au niveau
de la phase de représentation (voir figure 7.3). Contrairement & la premiére approche,
la deuxieme approche exclu 'utilisation des techniques de traduction en incorporant
une ontologie pour chaque langue. Ainsi, les documents a catégoriser seront représen-
tés directement par les concepts de l'ontologie de la langue dont il sont exprimés sans
avoir besoin de les traduire vers la langue des documents d’apprentissage. Vu que le
document a catégoriser et les documents d’apprentissage seront représentés par des on-
tologies différentes, il est nécessaire d’effectuer un alignement entre les deux ontologies
afin de réduire les hétérogénéités terminologiques existantes entre les deux ontologies.
Le processus d’alignement consiste a trouver des correspondances entre les connais-
sances spécifiées dans les deux ontologies utilisées dans le but de pouvoir les utiliser
conjointement. Euzenat et al. classe dans [38] les méthodes d’appariement entre les
concepts et/ou relations des deux ontologies en trois classes :

— les méthodes terminologiques qui se basent sur la comparaison des labels désignant
deux concepts ou deux relations.

— les méthodes qui comparent les propriétés internes des concepts et relations (at-
tributs des concepts, portée d’une relation,...,etc).

— les méthodes qui comparent les propriétés externes des concepts et relations (sub-
somptions, relations entre concepts,...,etc.).

— les méthodes qui comparent les extensions des concepts et relations.

— les méthodes qui comparent la sémantique des concepts et relations.

Dans le cas des ontologies multilingues, deux cas de figures se présentent [114] :

— Différentes ontologies monolingues développées séparément : Dans ce cas, chaque
ontologie doit étre alignée aux autres ontologies via des mapping 1 a 1. L’avantage
de ce cas est la modélisation des concepts selon la culture de la nation pratiquant
la langue. De ce fait, la conceptualisation dépasse le niveau terminologique. Néan-

moins, il est difficile d’automatiser ce cas de figure car il nécessite l'intervention
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humaine [114].

— Existence d’une ontologie monolingue servant de modele pour le développement
d’autres ontologies monolingues dans différentes langues : Dans ce cas, chaque on-
tologie doit étre alignée au modele pivot servant de passerelle entre les différentes
ontologies monolingues. Ce cas de figure facilite le processus de mapping. En effet,
pour incorporer une nouvelle ontologie monolingue, il suffit d’assurer ’alignement
avec le modele pivot. Cependant, la conceptualisation est limitée aux concepts et

relations du modele pivot.

Catégories .
Texte a étiqueter

de la langue L2 E

Texte étiquetés

\e la langue L1 /

Représentation sac de mot

v v
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FIGURE 7.3 — Architecture de la deuxiéme approche
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Algorithme 4 :Phase de représentation de la deuxiéme approche

Entrées :

Un ensemble T de documents

Ontologie O pour la langue L,

Ontologie Oy pour la langue Lo

Fonction d’alignement Map des concepts des deux ontologies vers le modele pivot
Sorties :

Matrice Cf de contingence (documents * concepts)

Dictionnaire de concepts

Debut

Pour chaque document d € T' faire
Transformer le document d en vecteur de mots d = (21, 2, ..., Tp)
Réduire le vecteur d en éliminant les mots vides
Construire le vecteur d’occurrence tf = (tf1,tfa, ..., tfm)

dans le document d.
Pour chaque mot x du vecteur d faire

Construire I'ensemble S des concepts associés au mot x dans 1'ontologie de

la langue du document d (O10uOs)
Si stratégie de désambigiiisation est premier concept alors
Ajouter le concept Map(first(S)) au dictionnaire de concepts
Cf(d, Map(first(S))) «— Cf(d, Map(first(S))) +tf(d,z)
Sinon
Pour chaque concept s € S faire
Ajouter le concept Map(s) au dictionnaire de concept
Cf(d, Map(s)) «— Cf(d, Map(s)) +tf(d, )
Finpour
Finsi
Finpour
Pour chaque concept s du dictionnaire de concept faire
Construire I'ensemble H de concepts subsumant le concept s
Pour chaque concept h € H faire
Ajouter le concept h au dictionnaire de concepts
Cf(d,h) «— cf(d,h)+ cf(d,s)
Finpour
Finpour
Fin
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7.4 Expérimentations et évaluation

Afin d’évaluer et de valider nos contributions, une phase d’expérimentation s’avere
indispensable. Cette phase a pour objectif d’étudier les performances de nos approches
implémentées. En outre, ceci nous permet aussi d’identifier les contraintes et les in-
suffisances de nos approches. Une présentation de ’environnement de développement
qui va supporter notre application ainsi que les différentes ressources utilisées sont dé-
crites dans un premier lieu dans cette section. La suite est consacrée a I’évaluation des

résultats.

7.4.1 Ontologies utilisées

Dans le cadre de nos expérimentations, nous avons utilisé I’ontologie terminologique
"Princeton WordNet"(PWN) développée par des linguistes du laboratoire des sciences
cognitives de 'université de Princeton pour le traitement des documents exprimés en
Anglais. C’est une ressource qui couvre des catégories lexico-sémantiques appelées Syn-
sets. Ces synsets sont des ensembles de synonymes qui regroupent des items lexicaux
ayant des significations similaires comme par exemple les mots "a board" (un panneau)
et "a plank" (une planche) groupés dans le méme synset. La définition des synsets va-
rie du trés spécifique au trés général. Les synsets les plus spécifiques ne regroupent
qu’un nombre restreint de significations lexicales alors que les synsets les plus généraux
couvrent un nombre trés large de significations. La différence que présente WordNet
par rapport aux dictionnaires traditionnels se traduit par la séparation des données
en quatre bases de données associées aux catégories de verbes , des noms, d’adjectifs
et d’adverbes. Chaque base de données est organisée différemment des autres. Ainsi,
les noms sont organisés en hiérarchie, les verbes par des relations, les adjectifs et les
adverbes par des hyper-espaces N-dimension. Les synsets sont ensuite reliés par diffé-

rentes relations sémantiques tels que synonymie, antonymie, hyperonymie, méronymie,
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métonymie, implication, causalité...etc. Dans nos expérimentations, nous avons utilisé
la version la plus récente (3.0) qui couvre la majorité des noms, verbes, adjectifs et
adverbes de la langue anglaise. le tableau 7.2 montre la distribution des synsets sur les

quatre bases de données (nom, verbe, adjectif, adverbe). En plus de 'ontologie Word-

’ Base \ Nombre de mots \ nombre de synsets ‘
Nom 117798 82115
Verbe 11529 13767
Adjective 21479 18156
Adverbe 4481 3621
Total 155287 117659

TABLE 7.2: Distribution des mots et synsets dans Wordnet3.0

Net, nous avons utilisé le WordNet espagnol développé au seins du laboratoire TALP de
I'université polytechnique de Catalogne afin de pouvoir traiter les documents exprimés
en langue espagnol. Cette ressource fait partie de ’ontologie multilingue EuroWordNet
offrant ainsi ’avantage d’étre structurée de la méme maniere que le Princeton WordNet.

Le tableau 7.3 montre la distribution des synsets dans le WordNet espagnol utilisé.

] Base \ Nombre de mots \ nombre de synsets ‘
Nom 47732 43367
Verbe 12398 9043
Adjective 17999 14941
Total 78129 67351

TABLE 7.3: Distribution des mots et synsets dans le Wordnet Espagnol

7.4.2 Corpus utilisés

Nous avons entrepris nos expérimentations en utilisant les deux corpus suivant :

1. Corpus ILO : Le corpus ILO est une collection trilingue de documents dont

chaque document est étiqueté avec une seule catégorie (mono-classification) ac-
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cessible gratuitement via le site web de Porganisation ILOLEX ' (International
Labour Organisation). Les documents de ce corpus traitent des sujets relatives
aux domaine du travail sous forme de conventions, recommandation, ratifications
et commentaires de comités. Les langages concernés sont ’anglais, 1’espagnol et

le francais. La figure 7.4 montre un exemple d’'un document du corpus ILO.

ORGANIZACION INTERNACIONAL DEL TRABAJO
ILOLEX: Las normas internacionales del trabajo ——-)
ICCIT: ObservaciTh individual sobre el Convenio n Am. 106, Descanso semanal (comercio y oficinas),
1957 Kuwait (ratificaci7h: 1961) Publicaci7h: 1992
Descripci7h:(ICCIT Observaci7h individual)
Convenio:C106
PanN: (Kuwait)
Vizualisar el documento en: Ingles Frances

PUBLICACION:1992
Sesion de la Conferencia:79
Documento:27

Un representante gubernamental declar 7' que los trabajadores temporales contratados por un per&do
menor de seis meses tienen, en la pr Atica, un descanso semanal.

Los miembros empleadores tomaron nota de la exclusi7h del Anbito de aplicaci7h del CTdigo de
Trabajo de 1964 no solamente de los trabajadores temporeros con contratos menores de seis meses, sino
tambi /n de los trabajadores en empresas que emplean menos de cinco personas, y de que el caso habN
sido discutido durante varios a Pos. Al observar que no se cuestiona la interpretaci7h del Convenio, se
preguntaban las razones por las cuales el Gobierno no se ajusta a la legislaci7h, si se garantiza en la
prAtica el perMdo de descanso semanal.

Legislacion
CTdigo de Trabajo de 1964

ILO home NORMES home ILOLEX home B fsqueda universal NATLEX

Para m 4 informaci7h, siWase poner en contacto con el departamento de Normas internacionales del
trabajo y derechos humanos (NORMES), en el n fmero de tel Ifono: +41.22.799.7149, en el n fmero de
fax: +41.22.799.7139 o por E-Mail: (infonorm@ilo.org)

Copyright © 2002 OrganizaciTh Internacional del Trabajo (OIT)

Descargo de responsabilidad

webinfo@ilo.org

FIGURE 7.4 — Structure d’un documents ILO

Dans nos expérimentations, nous avons utilisé une version bilingue de documents

en anglais et espagnol répartis en 10 catégories. Le tableau 7.4 montre la réparti-

1. http ://www.ilo.org
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tion des documents sur l’ensemble des catégories.

Catégorie Anglais | Espagnol

Special prov. by Sector ef Econ. Act. 108 121
Conditions of employment 397 86
Conditions of work 299 71
Economic and Social development, 22 23
Employement 410 448

Labour relations 276 278

Labour administration 85 81
Health and labour 98 86

Social security 150 148

Training 79 20

Total 1924 1362

TABLE 7.4: Répartition des documents sur les catégories du corpus ILO

2. Corpus Reuters[92] : En 2000, L’agence Reuters a mis en disposition une large
collection de dépéches contenant deux volume RCV1 et RCV2. Le volume RCV1
contenant 810000 documents anglais, tandis que le volume RCV2 contient 487000
documents dans 13 langues différentes. Ces documents ne sont pas paralléle mais
écrit par des journalistes locaux pour chaque langue. Les documents des deux vo-
lumes sont étiquetés par une liste de 126 catégories dont seulement 103 catégories
sont réellement exploitées. La figure 7.5 montre la structure d’'un document de

cette collection.
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<?xml version="1.0" encoding="iso0-8833-1" %>
cnewsitem itemid="2330" id="root" date="1%9%6-08-20" xml:lang="en">
<title>USA: Tylan stock jumps; welghs sale of company.</title>
<headline>Tylan stock jumps; weighs sale of company.</headline>
<dateline>SAN DIEGO</dateline>
<text>
Zp>The stock of Tvlan General Inc. jumped Tuesday after the maker of
process-management equipment sald 1t 1s exploring the sale of the
company and added that it has already received some ingquirles from
potential buyers.</p>
¢p>Tylan was up 52.50 to $12.75 in early trading on the Nasdag market.</p>
<p>The company sald it has set up a committee of directors to oversee
the sale and that Goldman, Sachs Samp; Co. has been retained as its
financial advizer.</p>
</texrc»
<copyright>(c) Reuters Limited 1996</copyright>
<metadata>
<codes class="bipicountries:l.0">
<pode code="USA"> </code¥
<fcodes>
<codes class="bip:industries:1.0">
<gcode code="T34420"> </code>
</codes>
<codes class="bip:topics:l.0">
<code code="Cl5%"> </code>
<code code="Cl32"> </code>
<code code="Cl8"> </code>
<code code="ClB1"> </code>
<code code="CCAT"> </code>
</eades>
<dc element="dc.publisher" value="Reuters Holdings Ple"/»
<dc element="dc.date.published" value="1536-08-20"/>
<dec element="dc.source" value="Reuters"/>
<dc element="dc.creator.location™ value="5aN DIEGO"/>
<dc element="dc.creator.location.country.name® value="USA"/>
<dec element="dc.source" valus="Reuters"/ >
</metadata>
<fnewsltem»

FIGURE 7.5 — Structure d’un documents Reuters

A partir de ce corpus, nous avons construit un corpus bilingue Anglais-Espagnol
pour 'évaluation de nos approches. Le tableau 7.5 illustre la répartition des do-

cuments sur les 8 catégories utilisées.



Chapitre 7. Approches proposées et expérimentations

Code Catégorie | Description catégorie | Anglais | Espagnol
C183 Privatisations 200 205
GSPO Sport 401 84
GDIS Disasters 278 116
GJOB Labour issues 401 197
GDEF Defence 227 83

GCRIM Crim, Law enforcement 401 157
GDIP International relations 401 237
GVIO War, Civil war 401 306
Total 2710 1385

TABLE 7.5: Répartition des documents sur les catégories du corpus Reuters

7.4.3 Bibliotheques Utilisées

104

Dans le cadre de nos expérimentations, nous avons utilisé les bibliotheques sui-

vantes :

1. JWNL API :? JWNL (Java WordNet Library) est une API Java permettant

I’acces a l'ontologie WordNet a partir d'un programme java. Elle est compatible

avec les versions WordNet 2.0 a 3.0.

2. GTA API :’ GTA (Google Translate API) est une bibliothéque java permettant

la traduction des documents d’une langue source vers une langue cible pour un

nombre important de langue.

2. téléchargeable a partir de :http ://sourceforge.net/projects/jwordnet/
3. téléchargeable a partir de : https ://code.google.com/p/google-api-translate-java/
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7.4.4 Résultats et discussion

105

Notre premiere expérimentation consiste a évaluer les performances de la premiere

approche sur les deux corpus utilisés. Les résultats de cette expérimentation sont réca-

pitulés dans les tableaux 7.6 et 7.7 (voir aussi les figures 7.6 et 7.7).

Avec enrichissement Sans enrichissement
Désambiguisation | First Synset | All Synset | First Synset | All Synset

k=100 0.645 0.643 0.602 0.595
k=200 0.649 0.661 0.625 0.635
k=300 0.653 0.656 0.631 0.633
k=400 0.661 0.661 0.641 0.620
k=500 0.663 0.659 0.646 0.637
k=600 0.668 0.660 0.649 0.638
k=700 0.669 0.661 0.650 0.644
k=800 0.673 0.669 0.654 0.646
k=900 0.671 0.680 0.656 0.655
k=1000 0.664 0.676 0.656 0.653

TABLE 7.6: Comparaison des résultats (macroaveraged Fy) de la premiere approche sur

le corpus Reuters
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FIGURE 7.6 — Représentation des résultats fournis dans le tableau 7.6

Les résultats présentés montrent 'utilité de I’étape d’enrichissement dans la phase de
représentation. En effet, pour les deux corpus, les meilleurs résultats ont été obtenu dans
le cas "Avec Enrichissement". Pour le corpus Reuters, on constate que I'enrichissement a
apporté une nette amélioration de 2.4%. Les mémes constatations peuvent étre affirmé

sur le corpus ILO avec une nette amélioration de 3.3%.
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Avec enrichissement Sans enrichissement
First Synset | All Synset | First Synset | All Synset

k=100 0.651 0.482 0.606 0.470
k=200 0.677 0.540 0.636 0.476
k=300 0.691 0.579 0.654 0.513
k=400 0.694 0.614 0.656 0.535
k=500 0.709 0.617 0.669 0.562
k=600 0.711 0.630 0.671 0.562
k=700 0.712 0.630 0.679 0.562
k=800 0.716 0.633 0.680 0.565
k=900 0.713 0.640 0.683 0.580
k=1000 0.713 0.640 0.683 0.577

TABLE 7.7: Comparaison des résultats (macroaveraged Fj de la premiere approche sur

le corpus ILO

Concernant la taille de profils, on constate qu’en augmentant la valeur de la taille
de profil (K), les performances s’améliorent successivement puis ce stabilisent pour une
certaine valeur qui varient selon le corpus a savoir k& = 800 pour le corpus ILO et

= 900 pour le corpus Reuters. En ce qui concerne la désambiguisation, on remarque
que la stratégie "First Synset' est généralement plus performante que la stratégie "All

Synset" pour les deux corpus.
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FIGURE 7.7 — Représentation des résultats fournis dans le tableau 7.7

La deuxieéme expérimentation est dédiée a ’évaluation des résultats de la deuxieéme
approche sur les deux corpus utilisés. Dans cette expérimentation, il s’agit d'utiliser une
ontologie pour chaque langue. Vu que les documents en anglais seront indexés par les
synsets du Princeton WordNet tandis que les documents en espagnol seront indexés par
les synsets du WordNet espagnol, il est nécessaire d’effectuer un alignement entre les
deux WordNets. Dans cette expérimentation, nous avons utilisé ’alignement proposé
dans [27]. Les résultats de cette expérimentation sont récapitulés dans les tableaux 7.8

et 7.9 (voir aussi les figures 7.8 et 7.9).
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Avec enrichissement Sans enrichissement
Désambiguisation | First Synset | All Synset | First Synset | All Synset

k=100 0.475 0.431 0.418 0.361
k=200 0.495 0.433 0.424 0.381
k=300 0.496 0.423 0.435 0.405
k=400 0.518 0.433 0.437 0.401
k=500 0.520 0.435 0.442 0.408
k=600 0.528 0.453 0.441 0.411
k=700 0.520 0.463 0.454 0.419
k=800 0.523 0.468 0.460 0.410
k=900 0.520 0.472 0.454 0.423
k=1000 0.521 0.478 0.464 0.424

TABLE 7.8: Comparaison des résultats (macroaveraged Fj) de la deuxiéme approche

sur le corpus Reuters

MacroAveraged F1

O_O—-W N
04/ 'A * N il
0,3
0,2
0,1
0

100 200 300 400 500 600 700 800

Taille de profiles

== Henrichissement
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== Henrichissement
(Tout les synsets)

Sans henrichissement
(Premier Synset)

== Sans henrichissement
(Tout les synsets)

900 1000

FIGURE 7.8 — Représentation des résultats fournis dans le tableau 7.8
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Avec enrichissement Sans enrichissement
Désambiguisation | First Synset | All Synset | First Synset | All Synset

k=100 0.554 0.385 0.518 0.365
k=200 0.577 0.449 0.545 0.380
k=300 0.593 0.490 0.557 0.416
k=400 0.602 0.516 0.565 0.450
k=500 0.612 0.520 0.572 0.471
k=600 0.615 0.524 0.576 0.467
k=700 0.612 0.521 0.585 0.462
k=800 0.615 0.528 0.586 0.471
k=900 0.611 0.540 0.587 0.472
k=1000 0.615 0.541 0.589 0.476

TABLE 7.9: Comparaison des résultats (macroaveraged Fj) de la deuxiéme approche

sur le corpus ILO
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FIGURE 7.9 — Représentation des résultats fournis dans le tableau 7.9
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En comparant les résultats des deux approches sur les deux corpus, on s’apercoit
que la premiere approche est plus performante que la deuxieme approche. C’est vrai
que la deuxieme approche permet d’éviter la traduction des documents a étiqueter.
Néanmoins, les résultats retrouvés ont été moins performant que ceux de la premiere
approche. Cela s’explique par la non richesse du Wordnet espagnol utilisé par rapport
au Princeton Wordnet. Les statistiques relatives aux nombre de synsets dans les deux
WordNets utilisés montrent que le Princeton WordNet est largement riche avec ces
117659 synsets par rapport au Wordnet espagnol avec seulement 67351 synsets. Afin
de pouvoir valider nos résultats, nous avons effectué une troisieme expérimentation qui
consiste a comparer les résultats des deux approches avec ceux de l'approche basée
sur la traduction. Ainsi, il s’agit d’exclure 'utilisation des ontologies en utilisant la
traduction comme seul moyen. Les résultats sont présentés dans le tableau 7.10 (voir

aussi les figures 7.10 et 7.11).

corpus ILO Corpus Reuters
Approche | Traduction | Approchel | Approche2 | Traduction | Approchel | Approche2
k=100 0.641 0.651 0.554 0.624 0.645 0.475
k=200 0.653 0.677 0.577 0.644 0.649 0.495
k=300 0.670 0.691 0.593 0.644 0.653 0.496
k=400 0.670 0.694 0.602 0.654 0.661 0.518
k=500 0.670 0.709 0.612 0.658 0.663 0.520
k=600 0.670 0.711 0.615 0.660 0.668 0.528
k=700 0.670 0.712 0.612 0.657 0.669 0.520
k=800 0.670 0.716 0.658 0.658 0.673 0.523
k=900 0.670 0.713 0.611 0.657 0.671 0.520
k=1000 0.670 0.713 0.615 0.658 0.664 0.521

TABLE 7.10: Comparaison des résultats des deux approches avec ’approche basée sur

la traduction
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FIGURE 7.10 — Représentation des résultats fournis dans le tableau 7.10 pour le corpus
ILO
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FIGURE 7.11 — Représentation des résultats fournis dans le tableau 7.10 pour le corpus

Reuters
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En analysant les résultats obtenus, on remarque que les résultats de notre premiere
approche sur les deux corpus utilisés sont plus performant que 'approche basée sur
la traduction. En effet, on constate une amélioration de 4.8% pour le corpus ILO et
une amélioration de 1.2% pour le corpus Reuters. Cela nous permet d’affirmer que
'utilisation d’une ontologie assez riche comme le Princteon WordNet permet de réduire

les distorsions causées par 'utilisation des techniques de traduction.

7.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présentés nos contributions pour le probleme de la
catégorisation de textes multilingues. Plus précisément, nous avons introduit les on-
tologies comme moyen pour assister les techniques de traduction automatique. Nous
avons proposé en premier lieu une approche qui consiste a combiner 1'utilisation des
traducteurs automatiques avec 1'utilisation d’une ontologie monolingue. Cette premiere
approche est beaucoup plus bénéfique dans le cas des langues les moins utilisées. La
deuxieme approche proposée se base sue 'exclusion des techniques de traduction en
incorporant une ontologie pour chaque langue. Néanmoins, il devient nécessaire d’ef-
fectuer un alignement entre ces différentes ontologies. Les expérimentations entreprises
dans ce chapitre ont montré 'utilité d’utilisation des ontologies pour la catégorisation

de textes multilingues.
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Conclusion

Nous nous somme intéressé au cours de cette these a I'utilisation des ontologies pour
la catégorisation de textes multilingues. En effet, notre objectif consiste a étendre 1'utili-
sation des ontologies dans la catégorisation monolingue pour catégoriser des documents
provenant de différentes langues. Comme n’importe quel probleme multilingue, la ma-
jorité des recherches dans le domaine de la catégorisation de textes multilingue utilisent
les techniques de traduction afin de convertir le cas multilingue en un cas monolingue.
Néanmoins, ces recherche sont pénalisées par l'inconvénient majeur de la traduction
a savoir la perte d’information que peut induire une mauvaise traduction. Nos contri-
butions consistent a proposer une extension de 'utilisation des ontologies dans le cas
monolingue vers le cas multilingue dans le but d’assister 1'utilisation de la traduction

dans la catégorisation multilingue.

La premiere approche proposée consiste a utiliser le Princeton wordNet pour assister
les techniques de traduction. En effet, 1'utilisation d’une ressource assez riche peut
étre utile pour enrichir ’espace de la représentation ainsi que pour limiter les erreurs
de traduction. Les résultats ont montré 'utilisation bénéfique du WordNet pour la

catégorisation multilingue par rapport aux résultats obtenus en utilisant la traduction
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comme seul moyen.

La popularité du Princeton WordNet a motivé les recherches pour la construction
de ressources similaires dans d’autres langues. Ainsi, nous pouvons recenser plus de 50
WordNets d’autres langues. La deuxieme approche consistait a éliminer I'utilisation des
techniques de traduction. En effet, avec 'apparition de ces ressources, il devient pos-
sible de représenter directement un document dans la taxonomie du Wordnet associé
a sa langue. Dans nos expérimentations, nous avons utilisé le WordNet Espagnol pour
réaliser une catégorisation par croisement de langue (Anglais, Espagnol). Les expérimen-
tations ont montré que les résultats de la premiere approche ont été plus performants
que la deuxieme approche. Cela est due au manque de richesse des différents WordNet

par rapport au Princeton WordNet.

A Tissue de ce travail, de nombreuses pistes restent a explorer :

— Evaluation de nos approches sur d’autres langues afin de pouvoir confirmer nos
constatations.

— Prendre en considération le cas des langues qui ne sont pas issues de la méme fa-
mille : Dans nos expérimentations , nous avons pris en considération deux langues
issues de la méme famille & savoir la famille "indo-européenne". Par conséquent, la
mise en correspondance entre les ressources sémantiques de ces deux langues est
beaucoup plus facile par rapport au cas des langues issues de différentes familles.
Notre deuxieme perspectives rentre dans ce cadre. Elle concerne I’expérimentation
de nos approches en prenant le cas des langues de différentes familles.

— Assister les WordNets d’autres langues par le biais de l'utilisation de ressources
linguistiques tels que les corpus paralleles et corpus comparables : Les expérimen-
tations menées sur la deuxieme approche ont révélé 'importance de la richesse des
ontologies utilisées sur les performances de la catégorisation. Une autre perspec-
tive consiste a incorporer une étape d’enrichissement des ontologies utilisés dans
le but de garantir un alignement de meilleur qualité.

— Expérimenter nos approches sur un corpus focalisé d'un domaine bien spécifique
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en utilisant une ontologie de domaine dans le but de minimiser les problemes
d’ambiguité.

— Utilisation des mesures de similarité sémantiques a la place des mesures de simi-
larité statistiques. En effet, nos approches n’utilisent les ontologies que dans la
phase de représentation. Il serait important d’utiliser les ontologies dans la phase
de classification et plus précisément dans le calcul de distance entre le vecteur
du document a catégoriser et les profils des catégories. Cela permettra d’éliminer
un des probléme majeur du modele vectoriel a savoir I'indépendance mutuelle des

descripteurs.
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