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Résumé

Résumé

Cette thése propose un systeme d’aide a l'indexation et a la recherche de documents

pédagogiques fondé sur l'utilisation de Wikipédia.

L’outil d’aide a l'indexation permet de seconder les documentalistes dans la validation, le
filtrage et la sélection des thématiques, des concepts et des mots-clés issus de I’extraction automatique
d’'un document. En effectuant une analyse des données textuelles d'un document, nous proposons au
documentaliste une liste de descripteurs permettant de représenter et discriminer le document. Le
travail du documentaliste se limite alors a une lecture rapide du document et a la sélection et
suppression des descripteurs suggérés par le systéme pour rendre l'indexation homogene,

discriminante et exhaustive.

Le corpus de documents d’étude est extrait des documents UNIT (I'une des Universités
Thématiques dédiée a 1'Ingénierie et aux Technologies) dont les domaines traités sont variés. Nous
utilisons les données présentes dans Wikipédia pour leurs caractéristiques a la fois généralistes et
semi-spécialisées, garanties par des communautés sérieuses. Les données et la structure de Wikipédia
fournissent une base de connaissances hiérarchiquement semi-structurée utilisée pour extraire les
descripteurs d'un document. Le modele de représentation du document est un graphe orienté
acyclique construit avec les termes du document et les relations hiérarchiques de la base de
connaissances. Les nceuds de ce graphe (les titres des articles et des catégories de Wikipédia) sont

appelés « concepts ».

Pour choisir les « concepts importants » du graphe permettant l'indexation, nous introduisons
trois propriétés (I'« occurrence terminologique », la « généricité conceptuelle » et la «diversité
conceptuelle ») a partir desquelles nous construisons une heuristique de cotation conceptuelle des

concepts du graphe. Ceux-ci permettent trois opérations :

* l'extraction des termes importants du document,
¢ ['extraction des thématiques du document,

* etla désambiguisation des termes polysémiques.

Ce modeéle de représentation est aussi utilisé pour la recherche d'information. Pour cela, nous
proposons une mesure de similarité entre deux graphes représentant deux documents (extraits ou

complet) pour quatre opérations :

* lasimilarité inter-document pour un systéme de recommandation,
* lasimilarité intra-document pour l'analyse de la structure thématique du document,

* lasimilarité requétes/documents pour un systeme de recherche d'information,




Résumé

* etla désambiguisation.

Aprés avoir réalisé une évaluation objective mettant en concurrence notre approche avec
d'autres approches existantes et une évaluation subjective en présentant un prototype interactif a des
documentalistes, nous sommes confortés dans l'efficacité de notre approche. L'utilisation de Wikipédia
comme vocabulaire contrdolé apporte l'avantage de l'accessibilité et de l'exhaustivité pour notre
analyse des documents pédagogiques UNIT. De nombreuses améliorations sont envisageables,
notamment un prétraitement exploitant des approches TAL pour l'extraction des termes du document
ou encore l'utilisation de méthodes d'apprentissage pour une sélection des descripteurs plus

homogene avec les documents déja indexés par les documentalistes ayant utilisé 1'outil.
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Problématique et contexte de recherche

Contexte de recherche

Le processus de recherche documentaire a largement évolué avec la facilitation de I'acces aux
ressources griace aux outils informatiques. Ceux-ci ont permis aux différents acteurs d'une

bibliotheque (documentalistes, bibliothécaires et usagers) de simplifier leur tache respective.

Le documentaliste et le bibliothécaire travaillent ensemble pour organiser les documents et les
rendre accessibles aux usagers. Lors de la réception d’'un document, le documentaliste 'analyse, le
résume (cette tiche est aussi appelée condensation) et le décrit. Cette description consiste a extraire
les thématiques et les notions abordées dans le document. On parle alors d’'indexation du document.
Ensuite, le bibliothécaire, en fonction de I'analyse du documentaliste, catalogue I'ouvrage, c’est-a-dire
extrait les informations générales du document (titre, auteur, type de document, etc.). Enfin, le
bibliothécaire met en place une notice pour chaque ouvrage et place ce dernier dans le rayon adéquat.
La notice permet de récapituler le fruit du travail du documentaliste (indexation et condensation) et
du bibliothécaire (catalogage). L'usager, quant a lui, afin de trouver un document, cherche ce qui

I'intéresse dans les notices ou dans les rayons organisés.

Jadis, chaque ouvrage avait au minimum autant de notices que de mots-clés. Par exemple, si un
ouvrage traitait a la fois de « mécanique des fluides » et de « thermodynamique », deux notices étaient
alors créées, une pour chaque mot-clé. Pour le bibliothécaire, I'avenement du numérique a rendu
possible la non duplication des notices et un gain d’espace considérable dans les bibliothéques. Pour
I'usager, la recherche informatisée permet de gagner du temps en affichant immédiatement le résultat

d’une requéte sur un écran.

De plus, aujourd’hui, les documents eux-mémes peuvent étre numériques, c’est-a-dire que la
recherche et la consultation documentaire se fait sur un méme support informatique. Par conséquent,
le support papier est délaissé au profit du document numérique. Les instituts et les entreprises ont

désormais la possibilité de constituer leur propre bibliotheque numérique.

Le role d’'une bibliotheque numérique est le méme que celui d'une bibliotheque, a savoir fournir
I'acces aux documents pour les usagers. Cependant, une premieére différence est la réduction des
intermédiaires du métier du livre (édition, impression, publicité, transport, etc.), d’ou la prolifération
exponentielle des documents numériques. La seconde différence est la limitation des métiers et
compétences permettant d’analyser et d’organiser l'ensemble des documents numériques. Les
Systemes de Recherche d’Information (SRI) prennent alors le relai afin de «remplacer» les

documentalistes et les bibliothécaires.

L’analyse documentaire effectuée par les SRI se limite souvent a une analyse automatique

prenant en compte la fréquence des mots dans les documents textuels. La lecture, I'analyse et
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I'extraction de mots-clés par un expert, pourtant indispensables, ont une part négligeable, voire
inexistante, lors de I'indexation automatique. Peut-on alors vraiment garantir a 'usager la pertinence

des résultats d'une requéte, sachant que personne n’a validé I'indexation ?

Les moteurs de recherche ont modifié notre rapport a la recherche documentaire. Les
recherches en bibliothéque étaient souvent effectuées en utilisant les thématiques ou les mots-clés
présents dans les notices. Avec des outils comme Google ou Yahoo, la notice et le document sont
confondus. La recherche par thématique est inexistante et 'ensemble des mots des documents font
office de mots-clés. La disparition progressive des documentalistes provoque également la disparition
de l'extraction du contexte du document. Par exemple, si l'utilisateur cherche un document sur les
«avocats », sa recherche peut mener au contexte biologique (avocat: le fruit) ou juridique (avocat: le
métier). L'utilisateur devra par lui-méme choisir son contexte. Les moteurs de recherche nous
permettent de trouver des documents plus rapidement, mais la qualité des documents retournés est
tres discutable et ceci pour deux raisons. La premiére est la qualité intrinseque du document. En effet,
s’il y a absence de documentaliste, personne ne peut garantir la pertinence ou méme la véracité d’'un
document. Le second probléme est l'indexation du document, car si celle-ci est erronée alors les
résultats du moteur de recherche le sont nécessairement. Il est donc fondamental qu'un
documentaliste valide les documents et leur indexation. Vu le flux croissant de documents a indexer,
leur analyse est impossible a réaliser par un unique documentaliste. Le nombre de documentalistes

doit donc croitre proportionnellement au nombre de nouveaux documents.

Le documentaliste est donc bien au centre du bon fonctionnement des bibliothéques, qu’elles
soient numériques ou non. Sa tache est nécessairement amenée a évoluer et doit étre assistée par
I'outil informatique. Selon les besoins de l'organisation voulant mettre en place une bibliothéque
numérique, il faut que celle-ci se pose la question suivante : faut-il favoriser I'indexation automatique
au dépend de la fiabilité et de la pertinence des documents ? Le Tableau 1 synthétise les points forts et

les points faibles des méthodes d’indexation automatiques et manuelles.

Indexation automatique (sri) Indexation manuelle
(humain)
Documents analysés par | de 'ordre du million de l'ordre de la dizaine
jour
Contrdle, filtrage et | tres faible tres important
validation
Pertinence de | variable selon les méthodes | experte
I'extraction (souvent faible)
Choix des mots indexant | intégralité du texte d'un | meilleurs mots
document décrivant le document

Tableau 1 : Tableau de comparaison entre indexation automatique et manuelle
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Comme mentionné précédemment, I'objectif de I'indexation est de classer un document dans
une collection organisée mais surtout de pouvoir retrouver ce document en fonction des besoins de
'utilisateur. Dans I'hypothése ou la notice du document répond a ces besoins, le document doit
répondre aux attentes de l'usager. Si 'indexation manuelle permet d’avoir une description fidéle du
document grace a l'expert, I'usager doit s’adapter a l'organisation, au langage et au vocabulaire de
I'expert. Les normes, standards et bonnes pratiques suivis par les documentalistes préconisent des
regles rigides pour le choix des termes descriptifs d'un document. En revanche, 'usager ne connait pas
ces regles. Par exemple, si l'usager cherche un document traitant des « équations aux dérivées
partielles », il doit choisir le bon mot-clé. Dans le catalogue de la Bibliothéque Nationale de France
(BNF), la vedette exacte est «équations aux dérivées partielles» (ni « équation aux dérivées
partielles », ni « EDP » ne sont acceptables). L'usager doit s’adapter et trouver la bonne forme du mot-
clé par lui-méme. Parfois, certains outils permettent de reformuler l'intention de l'usager, lui
demandant de se référer a d’autres mots-clés (Chaignaud, Delavigne, Holzem, Kotowicz, & Loisel, 2010;
Loisel, 2008). Nous pensons que l'indexation automatique ne suffit pas a la recherche documentaire.
En effet, 'indexation automatique classique ne permet de retrouver un document que si celui-ci

contient le mot-clé recherché.

Les problemes lexicaux et syntaxiques de 'usager ne sont pas le seul frein a la recherche d’'un
document, méme bien indexé. Les SRI doivent étre capables d’exploiter la sémantique exprimée dans
I'intention (la requéte) de l'utilisateur. En effet, s’il cherche un document traitant de I’ « analyse en
mathématique » un document traitant des « équations aux dérivées partielles » (ou des « EDP ») doit
lui étre suggéré méme si l'indexeur (en l'occurrence, le documentaliste ou l'outil d’indexation

automatique) ne I'a pas explicitement catégorisé avec le mot-clé donné.
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Objectifs de la these

Cette thése propose un systeme d’aide a l'indexation et a la recherche de documents
pédagogiques fondé sur l'utilisation de Wikipedia. L’outil d’aide a I'indexation permet de seconder les
documentalistes dans la validation, le filtrage et la sélection des thématiques, des notions et des mots-
clés issus de l'extraction automatique d’'un document. Notre outil est flexible et dynamique. La
flexibilité se reflete dans la recherche de l'utilisateur qui n’a nullement besoin de s’adapter au langage
ou au vocabulaire de l'indexeur. La dynamicité réside dans le fait que la notice remplie (de fagon

statique) par I'indexeur n’est plus 'unique base de recherche d’'un document.

Cette these! s’inscrit dans le projet régional AICoTICE (Aide a I'Indexation et a la Cotation des
ressources TICE) qui se propose de développer un outil d’aide a l'indexation des documents
pédagogiques de 'Université Numérique Ingénierie et Technologie (UNIT). UNIT, qui rassemble des
documents traitant des sciences dures et des technologies pour les éleves ingénieurs, est 'une des 7
bibliothéques numériques de I'Université Numérique Thématique (UNT) mise en place par le Ministére
de 'Enseignement Supérieur et de la Recherche (UMVF pour le sport et santé, UNJF pour les sciences
juridiques et politiques, etc.). Les documentalistes de UNIT rencontrent de grandes difficultés lorsqu’ils

doivent indexer des documents du fait du large spectre de domaines scientifiques traités.

De fagon générale, les mots-clés extraits par les documentalistes sont fortement liés aux
thématiques, domaines et contexte du document. Si, pour un humain, la thématique d'un document est
tres rapidement identifiée (grace a son titre ou a son résumé), il lui est cependant difficile de repérer
les mots-clés. Il doit utiliser un dictionnaire spécialisé pour juger de la pertinence du mot-clé dans le
contexte. Cette tache est une perte de temps si chaque terme préte a confusion. Il est donc nécessaire
de connaitre la thématique avant de pouvoir extraire les mots-clés. A contrario, les mots employés
dans un document sont hautement indicatifs de la thématique. Il n’est pas inenvisageable d’utiliser les
mots du document pour en déduire ses thématiques et d’utiliser ces derniéres pour extraire les mots-
clés. Nous proposons donc de nous appuyer sur une base de connaissances qui fournisse les

thématiques et leurs termes spécialisés.

Le role de la base de connaissances est de tenter de se «substituer» au savoir du
documentaliste lors de I'indexation d'un document. Une fois les thématiques détectées, il faut choisir
les « bons » mots-clés et ne pas se limiter a sélectionner tous les termes spécialisés des thématiques. Il
est nécessaire de cibler tres précisément le document afin d’étre exhaustif dans le choix des mots-clés,
en évitant au maximum le bruit dans les résultats. Il peut aussi étre intéressant de sélectionner des

mots-clés qui ne font pas partie du vocabulaire du ou des domaines traités. Par exemple, est-il

1 financée par une bourse MESR et un monitorat
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intéressant de choisir le mot-clé « équations aux dérivées partielles » (notion mathématique) dans un
document traitant de physique ? La réponse dépend évidemment du document mais surtout de

I'analyse du documentaliste.

La sélection de thématiques et de mots-clés ne suffit pas a décrire et a catégoriser un document.
Par exemple, si un document, dont la thématique est la « physique », traite du « nombre de Reynolds »,
alors le document peut-étre catégorisé dans la sous-thématique « turbulence », elle-méme sous-
thématique de la « mécanique des fluides ». Pour affiner la sélection des mots-clés par rapport aux
thématiques, ces notions intermédiaires sont également sélectionnées ou rejetées. Il faut donc utiliser
une base de connaissances représentant ces différentes notions sous forme d’une structure
hiérarchique. C’est le cas des thésaurus, des ontologies ou des ressources termino-ontologiques qui
représentent des concepts et des relations entre ces concepts (un concept étant une représentation
d’'un ensemble d’idées et de notions). Les relations entre concepts peuvent étre typées. Par exemple, le
concept « turbulence » est en relation avec « mécanique des fluides » par le type de relation « fait
partie du domaine » ; le méme type de relation lie « mécanique des fluides » et « physique ». Des
inférences logiques sont possibles en utilisant ces bases de connaissances. Par exemple, la relation
« fait partie du domaine » est transitive, ce qui veut dire que «turbulence » est implicitement en
relation avec « physique » par la relation « fait partie du domaine ». La construction et la mise en place
de telles bases de connaissances représentent un travail humain énorme et complexe. Méme si
I'informatique aide a la réalisation de ces bases de connaissances, des experts doivent collaborer pour

valider et controler leur contenu.

Comme mentionné précédemment, les bases de connaissances hiérarchiques permettent de lier
les concepts entre eux, c’est-a-dire qu'un concept est récursivement lié a plusieurs autres concepts. Il
est alors possible de passer d’'un concept a un autre en suivant les relations. En mathématique, ce type
de structure peut étre assimilé a un graphe. Les sommets du graphe sont les concepts et les arrétes
sont les relations. Il est possible pour chaque terme (un seul mot ou une séquence de mots) d’un
document (associé a des concept de la base de connaissances) d’extraire un sous-graphe en isolant les

concepts et les types de relation qui nous intéressent.

Notre outil d’aide a 'indexation utilise une ou plusieurs bases de connaissances hiérarchiques
afin de détecter automatiquement les thématiques, sous-thématiques et mots-clés d’'un document. Bien
stir, il n’est pas question de construire nous-méme cette base de connaissances mais d’exploiter celles

déja disponibles. Nous utilisons la structure hiérarchique de la base pour réaliser :

* une cotation des concepts du document,

* une sélection des concepts importants du document,
* une déduction des thématiques,

* une extraction des mots-clés,

* une désambigiiisation des termes polysémiques.
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Les résultats (thématiques, mots-clés, concepts importants) sont ensuite soumis au

documentaliste qui valide ou rejette les fruits de I'extraction.

Notre outil permet également de rechercher des documents sur Internet. Pour cela, nous
proposons de traiter la requéte en suivant le méme processus que lors de I'indexation d’'un document.
Les termes de la requéte sont traduits en concepts dont on extrait le graphe, les concepts sont ensuite
cotés, sélectionnés, désambigiiisés, etc. Nous comparons les graphes générés par la requéte et ceux
obtenus par chacun des documents indexés. Seuls les documents ayant une similarité proche de la
requéte sont retenus. Nous proposons donc une mesure de similarité entre deux graphes représentant

deux documents (extraits ou complet) pour quatre opérations :

* lasimilarité inter-document pour un systéme de recommandation,

* lasimilarité intra-document pour l'analyse de la structure thématique du document,
* lasimilarité requétes/documents pour un systeme de recherche d'information,

* etla désambiguisation.

Si un utilisateur recherche un document sur '« analyse mathématique », il est tres souhaitable
qu'un moteur de recherche affiche les résultats des documents classés dans cette catégorie, mais
également (avec une pertinence éventuellement moindre) les documents classés uniquement dans la
sous-catégorie « équations aux dérivées partielles ». Un tel systeme fournit des résultats intéressants,
sous 'hypothése que les documents a indexer soient des documents pédagogiques ou/et techniques.
En effet, le vocabulaire employé dans ces documents semble permettre de vite cerner le contexte et

d’identifier le domaine, sous réserve de connaitre ce vocabulaire.

Il est question ici d’identifier le vocabulaire métier en utilisant une base de connaissances
hiérarchique. Wikipedia, encyclopédie collaborative en ligne (www.wikipedia.org), utilise ce type de
base. Les milliers de collaborateurs de Wikipedia ont fait émerger, de maniéere involontaire, un
véritable réseau sémantique. En effet, chaque article de Wikipedia fait partie d’'une ou plusieurs
catégories et chacune de ces catégories font parties d’autres catégories, et ainsi de suite. Le choix de

Wikipedia comme base de connaissances est justifié dans notre contexte :

* L’intégrité des articles et de la catégorisation est assurée par les utilisateurs de Wikipedia que
nous considérons comme experts.

* Le type de relation « fait partie de la catégorie » est certes flou, mais représente bien une
hiérarchie conceptuelle (relation générique/spécifique).

* Wikipedia fournit un vocabulaire contrélé, pouvant servir a l'indexation des thématiques,
sous-thématiques et mots-clés.

*  Wikipedia est évolutif et dynamique, c’est-a-dire que les utilisateurs peuvent ajouter, modifier
ou supprimer des articles et des catégories.

Cette these est organisée autour de deux parties.
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Plan du manuscrit

Dans la premiere partie du manuscrit, nous étudions d’abord la notion fondamentale de
document. Ensuite, dans un premier temps, nous introduisons les travaux existants dans le domaine de
I'indexation et la recherche d’information dite classique, c’est-a-dire n’utilisant pas de base de
connaissances dans leur processus. Dans un deuxieme temps, nous nous intéressons a I'indexation et la
recherche dite sémantique et conceptuelle, a savoir guider ces activités en utilisant une base de
connaissances externes. Pour cela, nous définissons la notion de réseau sémantique, ontologie et
ressource termino-ontologique ainsi que leur utilisation dans les SRI (cotation, sélection,
désambigiiisation etc.). Aussi, nous définissons la notion de similarité entre objets, notamment les
graphes, afin de pouvoir effectuer un appariement requéte/documents (socle d’'un systeme de
recherche d’information), ou éventuellement un appariement document/document (socle d’un
systeme de recommandation). Pour finir, nous décrivons l'utilisation de Wikipedia dans les différents

domaines de recherche, en particulier dans les domaines de I'indexation et la recherche d’information.

La deuxieme partie de cette thése traite de notre contribution pour I'indexation et la recherche
des documents pédagogiques. Dans un premier chapitre, nous évoquons le modéle que nous utilisons
pour 'indexation et la recherche documentaire. Chaque terme d’'un document est détecté et contribue
a la construction d’'un graphe représentant ce document via une base de connaissances hiérarchique.
Chaque terme du document est ainsi relié a des concepts de la base de connaissances. Le second
chapitre de cette partie consiste a expliquer comment, une fois le graphe représentant le document
obtenu, coter les concepts du document afin d’extraire les concepts les plus importants. Il est alors
possible d’extraire les thématiques et les mots-clés associés a ces concepts. Aussi, I'extraction des
concepts importants nous donne de fortes indications sur le sens correct des termes ambigus. Nous
évaluons objectivement les résultats obtenus en utilisant nos approches et en exploitant Wikipedia
comme base de connaissances. Nous confrontons nos résultats avec d’autres méthodes de cotation et
sélection de concepts. Le troisieme chapitre présente les méthodes que nous avons développées pour
la recherche documentaire. La requéte de l'utilisateur est transformée, a 'instar d’'un document, en
graphe. L'objectif est alors de trouver une métrique permettant d’évaluer la similarité entre une
requéte et un document en utilisant le graphe consolidé de la requéte et le graphe consolidé du
document et ce en considérant les choix de concepts du documentaliste lors de la phase d’indexation.
L’'idée est d’utiliser la méme métrique pour comparer deux documents afin d’ouvrir la voie a un
systeme de recommandation. Finalement, nous comparons nos résultats avec d’autres méthodes afin
d’évaluer nos métriques. Le dernier chapitre présente un prototype permettant de concrétiser nos
propositions, a savoir un outil d’aide a l'indexation et de recherche documentaire utilisant nos

méthodes et opérations. Nous proposons, en effet, a 'utilisateur d’insérer un document sur une page
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web, afin de I'aider a extraire les thématiques, les concepts importants et les mots-clés mais aussi
d’analyser la structure thématique du document. Une autre partie du prototype permet de faire de la
recherche d’information sur les documents UNIT en utilisant les métriques de similarité conceptuelle

mises en place dans le chapitre précédant.

Enfin, a la lumiére de nos résultats, nous dressons nos conclusions et perspectives pour la suite
du projet AiCoTICE, ainsi que les lecons retenues lors de la conception et la réalisation de nos

recherches.
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Introduction

Notre objectif est de concevoir un outil informatique permettant aux acteurs d’une bibliothéque
numérique a vocation pédagogique de les aider lors de la phase d’'indexation et de recherche de
documents. L'outil ne doit pas se substituer au documentaliste et au bibliothécaire, mais plutot les
mettre pleinement a contribution pour rendre la recherche documentaire plus efficiente. Cette
contribution consiste a sélectionner ou rejeter les thématiques, sous-thématiques et mots-clés
suggérés par 'outil. Les choix du documentaliste permettront ensuite de catégoriser le document mais
aussi d’améliorer la recherche pour l'utilisateur. L'indexation et la recherche documentaire sont les

principales thématiques abordées ici.

Le pivot d'un systeme de recherche documentaire est le document. Il intervient lors de la phase
d’indexation au moment de I'analyse documentaire, mais également dans la phase de recherche de
documents, ou 'utilisateur décide de la pertinence d’'un document suggéré vis-a-vis de ses attentes. Il
semble donc indispensable de définir la notion de document et de document électronique avant
d’entreprendre une quelconque analyse sur ce type de support d’information. Dans le premier chapitre
de cette partie nous traitons, en adoptant le point de vue de Marie-Francine Moens (Moens, 2000), du
document numérique textuel, de ses propriétés et de ses caractéristiques. Plus particulierement, nous

passons en revue les spécificités des documents pédagogiques numériques.

Dans un deuxiéme chapitre, nous présentons les principales taches d‘un Systéme de Recherche
d’'Information (SRI), a savoir 'indexation et la recherche de documents. Les définitions d’indexation et
de recherche documentaire y seront présentées ainsi que des techniques classiques d’indexation et de

recherche et du modus operandi pour I’évaluation des SRI.

Nous étudions, dans un troisiéme chapitre, les SRI utilisant des bases externes de connaissances
afin de « sémantiser » 'indexation et la recherche. Plusieurs types de base de connaissances y seront
présentés ainsi que leur exploitation dans les SRI notamment pour la désambigiiisation sémantique et

le similarité entre documents.

Dans un quatrieme chapitre, nous abordons l'utilisation d’'une base de connaissances
particuliere : Wikipédia. Nous présentons les travaux exploitant Wikipédia pour les SRI. Nous
expliquons comment extraire de Wikipédia les connaissances nécessaires a la création de bases de
connaissances et leur utilisation dans différentes tiches comme l'indexation, 'annotation et la

recherche d’information.

Finalement, cette partie se conclue par une discussion dans laquelle nous définissons I'ensemble

des approches a adopter et/ou a adapter dans notre contexte de recherche.

24




Etat de I'art - Le document électronique

Chapitre 1. Le document
électronique

1.1 Introduction

La conception d'un systeme de recherche documentaire, notamment a vocation pédagogique,
nécessite de définir la notion de document. Le terme document, provenant du latin « documentum »,
signifie « piéce écrite servant d’'information, de preuve » ou « objet quelconque servant de preuve, de
témoignage »2. Le document en tant que medium a vu sa définition modifiée au fil du temps. Le
document était a l'origine un enregistrement d'un discours oral par le biais d'un codage, le texte.

Aujourd’hui, il peut étre simplement défini comme un support physique ou numérique d’information.

1.2 La communication par le texte

La communication par un texte nécessite un émetteur, celui qui envoie un message, et un
destinataire, celui qui le recoit. Afin que destinateur et destinataire se comprennent, nous devons
émettre une hypothese de connaissance mutuelle (mutual-knowledge hypothesis) (Gibbs, 1987), c’est-
a-dire que l'interprétation du message faite par le destinataire et celle voulu par le destinateur peut

correspondre.

Un texte est composé d’unités linguistiques ordonnées pour que ce dernier ait un sens. D’'un
texte émergent des attributs et des caractéristiques a deux niveaux: le niveau lexico-syntaxique

(micro) et le niveau structurel (macro).

L’analyse « micro » du texte consiste a étudier ce texte d'un point de vue lexical et syntaxique.
L’entité la plus petite lors d'un découpage de texte est le caractére et le phonéme est la plus petite
unité de son pour le discours. Ensuite vient le morphéme, les composantes des mots (base, préfixe,

suffixe, etc.), et les mots eux-mémes.

Le mot est la plus petite unité linguistique. Au sens du texte, c’est une chaine de caracteres
délimitée par un espace ou un caractere vide (virgule, point, etc.). Il existe plusieurs catégories de mots
(verbes, noms communs, adjectifs, etc). Le mot a une signification appelée sens lexical (Ellis, 1999),

C’est-a-dire qu'il se rapporte a ce qu’il symbolise, représente, dénote et connote.

Les « groupes de mots » peuvent étre de différentes natures, notamment des syntagmes (en

anglais : phrases) ou des collocations. Le syntagme est un groupement fonctionnel, souvent libre, de

2 http://www.larousse.fr/encyclopedie /nom-commun-nom/document/44252
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mots dissociables. Par exemple, le groupement de mots « la belle colombe a plumes blanches » est un
syntagme composé des sous-syntagmes « la belle colombe » et « plumes blanches ». Le sens des mots
est le méme dans ces groupements que dans leur sens dissocié (par exemple « plumes » dénote un
objet, « blanches » une couleur et « plumes blanches » un objet coloré). En revanche une collocation est
un groupement de mots privilégiés ou indissociables. Par exemple, dans le syntagme « jenseigne la
physique quantique» on peut considérer « physique quantique » comme une collocation car ce
groupement a un sens propre ; dans « j’aime les pommes de terre », « pomme » et « terre » ont un sens

totalement différent que celui suggéré par le groupement.

Les phrases (en anglais : sentence) sont des séquences de mots et/ou de groupements de mots »
utilisées pour informer, affirmer, infirmer, nier, suggérer, interroger, demander ou mentionner au

destinataire des faits sur un sujet.

L’analyse « macro » du texte consiste a observer le texte comme une structure de segments. En
effet, le texte peut étre divisé en segments (partie du texte) en fonction d’'un type de structure. (Moens,
2000) établit au moins quatre types de structure que nous ne détaillons pas tous dans cette partie. En
fonction du type de texte et de I'intention de I’émetteur, ce dernier doit suivre, au moins, une structure

afin d’assurer une bonne interprétation par le destinataire.

Une maniére de segmenter le texte consiste a utiliser la structure schématique ou superstructure
(Van Dijk, 1985, 1997). La structure schématique d'un document est 'agencement des segments du
texte en fonction du type de texte. Qu’elle soit séquentielle ou hiérarchique, le destinateur et le
destinataire ont connaissance de la structure schématique pour un type de texte. Prenons I'exemple
d’'un manuscrit de these scientifique, le destinateur (le doctorant) et le destinataire (un chercheur ou
un rapporteur) partagent la connaissance de la structure schématique d’'un manuscrit. Il consiste
souvent d'un segment traitant du contexte et de la problématique, puis d’'un état de I'art, suivi des
travaux du doctorant et des résultats. Les expériences de (Dillon, 1991) sur les articles académiques,
mettent en évidence l'existence d'une structure schématique partagée par le destinateur et le
destinataire. Les expériences montrent que les lecteurs arrivent a prévoir, avec un haut niveau
d’exactitude, la localisation d’une information dans le texte. Il est tentant de faire 'amalgame entre
structure logique du texte (présentation des segments sous forme de chapitres, sections et
paragraphes) et la structure schématique, mais ces deux manieres de segmenter ne concordent pas
toujours (Paice, 1991). La structure logique organise explicitement le texte alors que la structure

schématique l'organise de maniere floue et implicite (Van Dijk, 1997).

La structure thématique s’appuie sur I'organisation du ou des sujets et thémes du texte. Les
segments sont délimités en fonction des thématiques et sous-thématiques abordées. L'identification de
la structure thématique nécessite de considérer le texte dans son ensemble, car il n’y a pas de moyen, a

priori, de savoir quels thémes sont abordés dans le segment suivant. Cette maniére d’analyser le texte
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comme un tout cohérent permet de comprendre pourquoi la structure thématique est aussi appelée

macrostructure (Van Dijk, 1985).

L’évolution des thémes et sous-thémes abordés d’'un segment a un autre est appelée progression
thématique (Scinto, 1983). L’émetteur peut choisir de traiter du méme théme dans différents segments
(répétition thématique), traiter d’'un rhéme3 d’'un segment en théme du segment suivant (changement
de theme - en anglais : topic shift), retraiter d’'un théeme précédemment abordé (retour sémantique -

en anglais : semantic return (Allen, 1995)).

Les indices et signaux permettant d’identifier les thémes abordés dans les segments sont dits
surfaciques, c’est-a-dire que des éléments physiques du texte guident le destinataire dans la

reconnaissance et I'interprétation du sujet.

Le premier signal surfacique pour I'identification du theme est I'ensemble des mots du segment
décrivant ce theéme. L’utilisation et la fréquence des mots dans un segment sont hautement
significatives du theme abordé (Gerard Salton & McGill, 1983). Pour (Hearst & Plaunt, 1993), deux
mots proches connotant un méme théme dans un segment donnent une forte indication du théme

abordé dans ce segment.

Le deuxiéme signal permettant d’identifier les thémes d’'un segment est la localisation des
éléments surfaciques dans ce segment. (Kieras, 1982) démontre qu'une fois un segment défini, les
éléments permettant d’'identifier un théme se trouvent trés souvent au début et parfois a la fin du

segment.

Un troisieme signal surfacique consiste a faire le paralléle entre structure thématique et logique
du texte (c’est-a-dire entre segment thématique et logique). En effet, lors du passage d’'un paragraphe
(section ou chapitre) a un autre, les thémes abordés peuvent étre différents; la progression logique

suit la progression thématique.

Finalement, un quatriéeme signal surfacique est constitué des marqueurs linguistiques (en
anglais : cue words, cue phrases) qui permettent de détecter les themes mais aussi la progression
thématique (Kieras, 1982). Par exemple, des marqueurs tels que « pour revenir a » ou « comme
mentionné dans le paragraphe XX » sont utilisés respectivement pour mettre en avant un retour

sémantique ou un changement de theme, « aussi » et « de plus » pour signifier une répétition de théme.

1.3 Les documents électroniques

Le document est un moyen de communication interpersonnelle et sociale entre son rédacteur et
le lecteur (Schamber, 1996). Le rédacteur utilise le document pour décrire et synthétiser ses objectifs

de communication. Pour cela, il doit faire en sorte que le document réponde aux attentes du lecteur.

3 Un rhéme est une notion d’un texte qui n’est pas encore définie
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Le document électronique tend a se substituer au document papier. Un document électronique
est un objet informatique manipulable sur un ordinateur ou sur un appareil électronique. D’apres
(Schamber, 1996),

* les documents électroniques sont facilement manipulables par le créateur qui prend a son
compte les avantages de I'outil informatique (copier/coller, contenu dynamique, etc.) ;

* les documents électroniques peuvent comporter des liens internes ou externes pour
incorporer d’autres medias (textes, images, vidéos, etc.) ;

* les documents électroniques sont indépendants du support;
* les documents électroniques sont transportables et transmissibles (par réseau) ;
* les documents électroniques sont duplicables ;

* larecherche d’objet (par exemple, un mot dans un texte) est possible au sein d’'un document
électronique.

C’est sur cette derniére caractéristique que reposent les SRI. La recherche d’'un objet dans un

document va permettre de retenir ce document si l'intention de l'utilisateur est d’obtenir un document

contenant cet objet.

Dans le contexte de nos travaux de recherche, nous sommes amenés a manipuler des documents

pédagogiques numériques et textuels.

(Bourda, 2001) décrit la notion d’objet (ou de ressource) pédagogique en donnant la définition
IEEE*. Un objet pédagogique est défini comme « toute entité numérique ou non qui peut étre utilisée,
réutilisée ou référencée pendant des activités d’apprentissage assistées par ordinateur (enseignement
- intelligent - assisté par ordinateur, environnements d’enseignement interactifs, systemes

d’enseignement a distance, environnements d’apprentissage collaboratifs) ».

Selon Bourda, les objets pédagogiques doivent répondre a certaines propriétés techniques :
* ils sont autonomes, c’est-a-dire leur utilisation ne dépend pas des autres objets ;

¢ ils sont réutilisables, c’est-a-dire que leur utilisation peut répondre a de multiples objectifs
(les objets ne dépendent pas d’un contexte strict) ;

* ils ont d’autres propriétés : I'agrégation des ressources afin d’obtenir un ensemble cohérent
d’activités pédagogiques, l'indexation afin de rechercher une ressource qui intéresse
I'utilisateur, etc.

Les objets pédagogiques doivent également répondre a un besoin des utilisateurs. En effet, les
ressources sont sans superflu, c’est-a-dire qu’a un faible niveau d’agrégation, la ressource doit fournir

une information minimale (par exemple, une notion d'un cours doit avoir sa propre ressource

associée).

4+WG12: Learning Object Metadata - http://ltsc.ieee.org/wgl2/
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Dans la réalité, la plupart des plateformes pédagogiques ne suivent pas ces principes. En effet,

les contributeurs de contenu (des enseignants en général) doivent segmenter leurs supports de cours

en fonction des recommandations émises précédemment. Cette tache nécessite une réorganisation

totale de leur structure communicative, afin qu’elle coincide avec la structure thématique. Supposons

que cette segmentation soit faite, il faudra alors fournir pour chaque segment une notice descriptive du

contenu.

Une maniére de décrire les objets pédagogiques est l'utilisation des métadonnées, en particulier
celles définies par des normes :

Learning Object Metadata (LOM, norme IEEE) pour les documents pédagogiques ;

LOM-FR, profil d’application LOM pour les documents pédagogiques francophones (norme
AFNOR);

SupLOM-FR, profil d’application LOM pour les documents pédagogiques francophones visant
la formation supérieure (standard).

Le LOM et ses profils d’application fournissent un schéma de métadonnées comportant 9

catégories et un vocabulaire spécifique pour la description d’une ressource pédagogique (De La

Passardiére & Grandbastien, 2003). Les 9 catégories du LOM sont les suivantes :

1.

Général : métadonnées décrivant les éléments primaires d'une ressource (identifiant, titre,
auteur, etc.) ainsi que les mots-clés ;

Cycle de vie: métadonnées décrivant la version, I'état (brouillon, final, révisé, etc.) et les
contributeurs (validateur pédagogique, implémenteur technique, etc.) d'une ressource ;

Méta-métadonnées : informations sur la notice elle-méme (informations sur les indexeurs) ;

Technique : métadonnées décrivant techniquement une ressource, son format, les logiciels
nécessaires a son utilisation (navigateur, Flash, QuickTime, etc.), sa durée pour une ressource
audio ou vidéo, etc. ;

Pédagogique : caractéristiques pédagogiques d’'une ressource, par exemple, le type (exercice,
questionnaire, examen, présentation, etc.), le public cible (enseignant, apprenant, etc.) et son
niveau (enseignement scolaire, licence, doctorat, etc.), la difficulté etc.;

Droits : métadonnées exprimant les conditions légales d’utilisation d'une ressource ;

Relation : relations d’'une ressource par rapport a d’autres ressources («est un partie
de », « estla base pour », « estla traduction de ») ;

Commentaire : information libre sur une ressource ;

Classification : emplacement d'une ressource dans une classification particuliere.

L'un des objectifs fondamentaux du LOM est l'’échange de ressources pédagogiques.

(Passardiere & Jarraud, 2005) explique les enjeux cruciaux de l'indexation des ressources

pédagogiques d’'un institut pour linteropérabilité vis-a-vis des index d’autres instituts. L’étude
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internationale menée par I'ISO-CN36 a pour vocation d’analyser les contenus des index LOM de cinq
instituts et conclut que souvent seuls quelques champs sont renseignés (titre, auteur, mots-clefs libres,
etc.). Aussi, lorsque d’autres champs sont renseignés l'interopérabilité est mise a mal par des entorses
aux contraintes que constituent les vocabulaires du LOM. Le projet LUISA (Grandbastien, Huynh-Kim-
Bang, & Monceaux, 2009) propose ainsi un framework permettant d’ajouter de la sémantique aux
vocabulaires et aux termes employés pour la description des ressources pédagogiques, rendant
possible I'interopérabilité des entrepots de document. Finalement, une des préconisations issues de
I'étude est 'homogénéité de l'indexation, c’est-a-dire donner un sens a son index par rapport aux

autres index.

Connaitre et comprendre les caractéristiques d’'un document textuel est indispensable pour
appréhender la recherche d’information. Nous avons montré les différents niveaux d’analyse
documentaire (micro et macro) et leur importance pour l'interprétation du lecteur. Les ressources

pédagogiques, selon les contributeurs de la norme LOM, induisent les activités suivantes :
* apprendre un théme ;
¢ échanger, collaborer et s’organiser autour d’un theme ;
e s’exercer, s'informer, se former, s’évaluer autour d’'un théme.

En supposant qu'un document pédagogique réponde a ces activités, un document pédagogique

textuel a nécessairement une structure thématique qui s’articule autour d'un theme principal.

La recherche documentaire commence lorsque I'on passe de la notion de document a celle de
corpus de documents. Il s’agit alors de faire en sorte qu’un utilisateur retrouve un document qui

I'intéresse. Les mécaniques classiques de recherche documentaire sont traités dans le chapitre suivant.
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Chapitre 2. Les systemes de
recherche d’information

2.1 Introduction

Ce chapitre consiste a appréhender la notion de collection de documents textuels ou corpus, qui
rassemble plusieurs documents généralement non homogenes. Cette non homogénéité se manifeste de

plusieurs maniéres :
¢ différents supports (livre, magazine, CD, etc.) ;
¢ différents types (roman, documentaire, cours, etc.) ;
¢ différentes thématiques abordées ; etc.

Un usager ou un utilisateur qui cherche une information dans un corpus a deux possibilités : lire
I'intégralité du corpus ou profiter d’'un systéme de recherche mis en place en amont afin de retrouver

rapidement un document. Deux notions se confrontent alors : information et document.

Dans le domaine de la recherche d’information, il y a un amalgame entre les termes
« information » et « document ». En effet, d’apres (Vocabulaire de la documentation, 1987), la recherche
documentaire et la recherche d’information sont 'ensemble des « actions, méthodes et procédures
ayant pour objet de retrouver dans des fonds documentaires les références des documents pertinents
». Le syntagme «recherche d’information» est donc considéré comme une collocation signifiant
«recherche documentaire ». A contrario, la «recherche de l'information » (Boulogne & Institut
national des techniques de la documentation (Paris, France), 2004) est '« ensemble des méthodes,
procédures et techniques ayant pour objet d’extraire d’'un document ou d’'un ensemble de documents
les informations pertinentes ». Dans notre contexte, nous utilisons la collocation «recherche

d’information » ou RI, pour faire référence a la recherche documentaire.

L’objectif principal des SRI est d’aider un utilisateur a trouver, a retrouver ou a découvrir des
documents susceptibles de l'intéresser. Son intérét ou sa demande d’information (en anglais, request)
s’exprime a travers une requéte (en anglais, query). D’apres (Ingwersen, 1992), la requéte est la
traduction de la demande d’information vers un langage compréhensible par un SRI. Parfois la
demande et la requéte sont confondues comme dans le cas d'une requéte en langue naturel. Le plus
souvent, l'utilisateur doit s’adapter au SRI afin de reformuler sa demande d’information sous forme de

requéte (par exemple, chercher « mathématiques » plutot que « Je cherche des documents traitant des
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mathématiques ») (Loisel, 2008; Chaignaud et al., 2010). Un SRI doit ensuite étre capable de fournir a

l'utilisateur des documents pertinents pour sa requéte.

Utilisateur

J Interface \

Liste de documents
pertinents

Document .
Requéte

\ 4

Processus d'analyse et Processus d'analyse et
de représentation du de représentation de la
document requéte

Indexation

Représentation du Représentation de la
document requéte

Recherche c* documents

| Appariement requéte/documents

Banque de
représentations
des documents

Banque de
documents

Figure 1: Architecture générale des SRI

Afin de mettre en place un processus informatique permettant de trouver un document dans un
fond documentaire par le biais d'une requéte d’un utilisateur, différentes étapes sont nécessaires
notamment l'indexation et la recherche documentaire. Ces deux étapes sont indépendantes et sont

traitées séparément dans ce mémoire. La Figure 1 résume le processus global régissant les SRI :
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e L’indexation du document :

Cela consiste a lire et analyser (1) le document afin de générer une entité représentant ce
document (2). Ainsi, a chaque document, est associée une représentation lors de la phase
d’'indexation (3). Cette représentation du document est alors stockée dans une banque de
données (3) pour étre mise a disposition d'un systéme de recherche de documents.

e Larecherche du document dans un fond documentaire :

Cela consiste a transformer la requéte d'un utilisateur (B), c’est-a-dire a formuler
explicitement la demande de l'utilisateur (A) en une entité représentant cette requéte (C).
Cette représentation est confrontée aux représentations des documents (D) afin de restituer

les documents pertinents pour cette requéte (E).

2.2 L'Indexation de documents textuels

L’'indexation est le processus qui permet de créer une courte description ou caractérisation du
contenu d’'un document textuel sous forme de représentation suivant un modéle (Moens, 2000; G.
Salton, Fox, & H. Wu, 1983). Toutefois, en informatique, I'indexation peut aussi étre I'ensemble des

techniques mathématiques permettant d’optimiser une recherche d’informations.

Dans le cadre des documents textuels, les éléments d'indexation sont, dans la plupart des cas,
des mots, des termes ou des phrases issus ou non du document original. On parle alors de termes
d’indexation ou de descripteurs qui sont les points d’entrée du document par un SRI. Avant de choisir
les descripteurs d’'un document, 'indexeur, humain ou machine, fait sa sélection en fonction d’'un

vocabulaire libre ou controlé.

2.3 Vocabulaire d’indexation

Lors de la conception d’'un SRI, la question cruciale du vocabulaire d’indexation ou langage
d’indexation (D. B. Cleveland & A. D. Cleveland, 2000) arrive en premier. Deux types de vocabulaire
sont possibles : un vocabulaire libre ou un vocabulaire contrélé. Le vocabulaire libre permet a
I'indexeur de choisir des termes d’indexation sous forme de mots, de termes et de phrases
quelconques en langue naturelle, qu’ils soient ou non dans le document. En revanche, le choix d'un
vocabulaire contrdlé impose a l'indexeur un ensemble de descripteurs figés et préétablis, choisis en
amont du processus d’indexation. En général, la collocation « terme d’indexation » s’applique pour les
termes d’un vocabulaire libre ou contrélé alors que « descripteur » s’applique uniquement a ceux d’'un
vocabulaire contrdlé. Dans ce mémoire, nous utiliserons uniquement le terme « descripteur », méme
lorsque le vocabulaire est libre. Le choix d’un langage libre ou contrélé présente des avantages et des

inconvénients.
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Le vocabulaire libre (ou langage libre) consiste a utiliser comme descripteurs des termes en
langue naturelle, souvent issus du texte original, et permettant de décrire son contenu (Stephen P.
Harter, 1986). Lorsque les descripteurs sont dans le document, on parle d’'indexation par extraction
(en anglais, extraction indexing). Ce type d'indexation par vocabulaire libre se trouve dans les moteurs
de recherche de type GOOGLE ou le vocabulaire d’indexation est 'ensemble des termes des documents
indexés. Le vocabulaire libre permet un trés fort pouvoir d’expressivité et de flexibilité. De plus, n’étant
en relation avec aucune base de connaissances, la base d’index est ainsi portable. En revanche, les
descripteurs issus du langage libre peuvent s’avérer ambigus ou méme trop spécifiques pour la
recherche de document (l'utilisateur doit alors utiliser les bons termes pour trouver les bons

documents).

Le vocabulaire controlé (ou langage controlé) consiste a utiliser des descripteurs dont I'origine
est différente du document lui-méme. Ces descripteurs proviennent généralement d’autorités
compétentes (des experts) spécialistes du domaine traité. L’utilisation d'un vocabulaire contro6lé
permet de lever les ambigiiités sur les descripteurs (par exemple, il existe 2 descripteurs pour
«Avocat», a savoir « Avocat_(fruit) » et « Avocat_(justice) »). Le vocabulaire controlé permet de
catégoriser les documents en fonction des descripteurs choisis (Lancaster, 2003) et d’utiliser des
techniques de filtrage (Belkin & Croft, 1992) (par exemple, chercher tous les documents traitant d’«
Avocat_(fruit) » et non d’« Avocat_(justice) »). Par contre, l'utilisation d’'un vocabulaire contrélé
conduit fatalement a un nombre limité de descripteurs pour décrire le document lorsque le

vocabulaire n’est pas assez expressif. De plus, il faut que l'utilisateur soit familier avec le vocabulaire

employé.

La catégorisation de texte est une activité de classification de texte qui répond a la question
d’appartenance ou non d’un objet a une classe. L’appartenance a une classe peut-étre binaire (I'objet
appartient ou n’appartient pas a la classe) ou floue (I'objet appartient a la classe a un certain degré) (D.
B. Cleveland & A. D. Cleveland, 2000; K Sparck Jones, 1973). Lorsque la classe en question est rattachée

explicitement a un descripteur, on parle alors de catégorisation. L’attribution a un document d’un

descripteur d’'un vocabulaire contrélé implique nécessairement la catégorisation du document.

2.4 Indexation manuelle, semi-automatique et automatique

L’indexeur est la personne ou le mécanisme en charge de I'indexation. Dans les moteurs de
recherche sur internet, l'indexeur est le plus souvent logiciel. Il existe 3 types de processus

d’indexation : I'indexation manuelle, I'indexation semi-automatique et I'indexation automatique.

L’'indexation manuelle est la prise en charge de la tiche d’indexation par un étre humain, dans
I'idéal un expert du domaine. Méme si la lecture complete d’'un document est théoriquement
indispensable a son indexation, en pratique un expert ne peut pas se permettre de tout lire et a une

lecture sélective guidée par son expérience (connaissance du type de la structure schématique, logique
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et thématique). Il est malgré tout difficile de comprendre les mécanismes cognitifs de sélection des
descripteurs par un expert. En revanche, I'un des premiers réflexes d'un expert est de trouver les
thémes du document afin d’analyser le contenu (en anglais, content analysis) (Hutchins, 1985). Celle-ci
permet de détecter les themes abordés dans le document de différentes manieres. Par exemple, les
groupes nominaux qui apparaissent souvent comme sujets de phrases ou au début d'un paragraphe
donnent une bonne indication sur le théme. Une fois la lecture effectuée, I'expert sélectionne les
termes importants et généralise les thémes abordés. Finalement l'expert doit trouver une
correspondance entre les termes employés et les themes sélectionnés avec les descripteurs (langage
libre ou contrélé). Dans le cas d’'un vocabulaire libre, les choix opérés lors de la phase de sélection et de
généralisation sont directement utilisés comme descripteurs. (Blair & Maron, 1985) indique cependant
que l‘utilisation d’un vocabulaire libre, pour I'indexation humaine, conduit a des inconsistances dans le
choix des descripteurs méme pour des experts expérimentés. Dans d’autres cas, les plus fréquents, les
experts ont recours a un vocabulaire contr6lé pour I'indexation d'un document. (Beghtol, 1986) décrit
le processus cognitif de la sélection des descripteurs qui s’appuie sur une représentation mentale des

connaissances.

L’'indexation semi-automatique (ou supervisée) consiste a utiliser un logiciel afin d’aider un
expert dans la sélection des descripteurs. L'expert devra alors valider, rejeter ou ajouter des

descripteurs suggérés par le logiciel.

L’'indexation automatique (ou non supervisée) est la prise en charge de I'indexation par un
logiciel. Elle a pour but d’extraire des descripteurs, permettant de décrire synthétiquement et
exhaustivement le contenu du texte original. (Gerard Salton, 1989) propose un mode opératoire pour

I'extraction des descripteurs d’'un document textuel en langue naturelle :
1. identifier tous les mots du texte par analyse lexicale ;
2. supprimer les mots non pertinents a I'aide
a. d’un dictionnaire de mots vides (appelé aussi anti-dictionnaire)
b. d’un dictionnaire de mots pertinents pour un domaine donné
c. d’une analyse fréquentielle supprimant les mots trop fréquents ;
3. réduire les mots restants a leur forme canonique (lemmatisation et lexémisation) ;
4. regrouper certains mots restants sous forme de syntagmes ;
5. remplacer les mots par les descripteurs d'un vocabulaire controélé ;

6. affecter a chaque descripteur un poids caractérisant quantitativement son importance.
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Selon les choix de conception du logiciel permettant une indexation automatique, certaines
étapes sont optionnelles. Par exemple, dans le cas d’'une indexation par descripteur libre, le concepteur

peut choisir de ne faire que I'étape d’identification (étape 1) et I'étape de pondération (étape 6).

L’étape d’indentification (I'étape 1) des mots se fait par analyse lexicale. Il est ici question de
rechercher dans un texte l'intégralité des mots (termes ou tokens) dans ce contexte. Malgré I'aspect
simpliste de cette étape, certaines difficultés peuvent survenir. Il arrive, par exemple, qu’un terme n’ait
de sens qu’en utilisant une ponctuation (« etc. », « cf. », etc.). Un autre exemple est I'apostrophe «’ »
considérée comme ponctuation («l'avocat », «qu’avant », etc.) ou comme une lettre (« aujourd’hui »,

« prud’homme », etc. ).

L’étape de suppression de termes non pertinents pour 'indexation et la recherche d’information
(I'étape 2) permet d’exclure, avant méme la phase de pondération, certains termes comme
descripteurs potentiels. Différentes approches existent pour mettre en ceuvre cette décision. (Luhn,
1957; Gerard Salton, 1989) propose de construire un anti-dictionnaire composé de mots vides, par
I'étude de la fréquence des mots dans un corpus. Plus un mot est présent dans un corpus et moins ce
mot est pertinent pour l'indexation. Une autre maniere de procéder est d’effectuer une analyse
syntaxique afin de déterminer la nature et la fonction grammaticale des mots. En fonction de celles-ci
on peut décider de supprimer un mot ou, au contraire, de le retenir comme descripteur potentiel
(Hoch, 1994). Par exemple, on peut décider de ne retenir que les noms (nature), les sujets des phrases
(fonction) ou de supprimer les conjonctions, les adverbes et les adjectifs (nature), ainsi que les
compléments d’objet (fonction). Certaines approches consistent également a supprimer
systématiquement les mots trop courts (en terme de nombre de lettres) sauf s’ils sont explicitement

présents dans un dictionnaire (Ballerini et al., 1996).

L’étape de lemmatisation ou de lexémisation (étape 3) consiste a mettre en correspondance un
terme avec sa forme canonique (le lemme) ou son radical (le lexéme). Par exemple, dans le syntagme
«un couple aimant » la forme canonique de « aimant » est le verbe « aimer » et le radical est «aim-»
(car toutes les formes fléchies du verbe « aimer » ont comme préfixe «aim-»). De méme, le nom
«aimant » (au sens de 'objet magnétique) a comme forme canonique et comme radical « aimant ».
(Hafer & Weiss, 1974; Porter, 1980) proposent des algorithmes de lexémisation et (Koskenniemi,
1983) des algorithmes de lemmatisation. L’intérét de cette étape est d’effectuer une meilleure analyse
de la fréquence des mots en utilisant leur forme canonique plutét que leurs formes fléchies. Cette étape
va aussi permettre d’utiliser la forme canonique du terme pour le mettre en correspondance avec la

forme canonique d’une entrée d’un dictionnaire et donc d’'un descripteur potentiel.

L’étape de regroupement (étape 4) consiste a concaténer les termes pour former des syntagmes
ou des collocations. L'intérét de cette étape est double. Dans un premier temps, il s’agit de mettre en
correspondance les termes concaténés avec une entrée d'un dictionnaire. Par exemple, les 3 termes

« pomme », « de » et « terre » sont susceptibles d’étre définitivement concaténés afin de correspondre
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a une entrée « pomme de terre » dans un dictionnaire. Dans un second temps, (Smeaton, 1992) affirme
que les groupes de mots sont plus révélateurs du contenu du texte que les mots simples. Une maniere
d’extraire les groupements syntagmatiques consiste a analyser un corpus afin de pouvoir en extraire
les groupements fréquents de termes considérés alors comme syntagmes dits statistiques (G. Salton, C.

Buckley, & Smith, 1990).

L’étape 5 consiste a mettre en correspondance des termes et groupements de termes avec les
termes d'un vocabulaire contrélé. Cette tache ne consiste pas uniquement a comparer les chaines de
caractéres des formes canoniques des termes avec ceux des entrées d'un dictionnaire, puisque un
terme peut avoir plusieurs entrées potentielles (par exemple, le terme « avocat »). Nous reviendrons

sur cette étape dans le chapitre traitant de I'indexation sémantique et conceptuelle (cf. : Chapitre 3).

Enfin, I’étape 6, que nous développons dans la section suivante, consiste a pondérer les termes

d’'un document textuel afin de pondérer et choisir ses descripteurs.

2.4.1 Pondération des termes

La pondération des termes d’'un document textuel est cruciale pour la sélection des descripteurs
lors de la phase d’indexation. Pondérer un terme revient a lui affecter un score pouvant quantifier deux
qualités : un score élevé pour un terme peut signifier qu’il est représentatif du contenu du texte ou

alors discriminant par rapport au contenu des autres textes.

2.4.1.1 Pondération représentative et discriminante

Dire « le terme T du document D a un poids de X » ne fournit aucune information sur la maniere
de calculer ce poids, ni sur ses aspects représentatifs ou discriminants. Dans la démarche de
conception d’'un indexeur, il est nécessaire d’anticiper si le poids des termes sera plus ou moins
représentatif ou discriminant. (Rijsbergen, 1979) identifie deux maniéres de pondérer les termes d'un
document textuel: «la représentation sans discrimination» et «la discrimination sans
représentation ». La représentation sans discrimination consiste a pondérer les termes en fonction de
leur aptitude a caractériser l'information contenue dans le document textuel sans considérer le
contenu des autres documents. A I'inverse, la discrimination sans représentation consiste a pondérer
les termes d’'un document en fonction de leur faculté a I'éloigner du contenu des autres documents,
c’est-a-dire estimer la singularité des termes du document vis-a-vis du corpus. Dans la pratique, aucun
des deux modeles n’est réellement utilisé dans les SRI, mais leurs concepteurs mettent I'accent sur les
aspects représentatif ou discriminant de leur pondération. Un modéle plutdt représentatif

(respectivement discriminant) consiste a affecter des scores élevés a l'ensemble des termes

nécessaires a la caractérisation exhaustive (respectivement spécifique) du document.

L’'indexation représentative comporte une liste de termes pondérés pour caractériser

exhaustivement le document. Cette indexation est idéale pour le personnel d’'une bibliotheque,
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souhaitant cataloguer un document. Par contre, I'indexation représentative n’est pas la plus efficace
pour la RI. Si plusieurs documents traitent d’'un méme sujet, il est difficile de déterminer le meilleur,
celui qui répond au mieux aux attentes de l'utilisateur. Les SRI ont plutdét tendance a utiliser
I'indexation discriminante, pour répondre au mieux a la requéte de l'utilisateur. En revanche, une telle

indexation est trop spécifique pour répondre aux attentes du personnel d’'une bibliotheque.

La pondération automatique des termes d’'un document textuel est étroitement liée a la
distribution statistique des mots dans un texte. L’étude de la fréquence des mots dans un texte est a la
base de la plupart des métriques de pondération. Nous présentons les principales métriques dans la

section suivante.

2.4.1.2 Métriques de pondération

(Zipf, 1949) met en évidence I'aspect non aléatoire de la fréquence des mots dans un document.
Selon lui, la fréquence des mots suit une loi de probabilité, appelé loi de Zipf. Soit f(m) la fréquence du
mot m dans un corpus, une fois la fréquence de tous les mots du corpus calculée, on classe les mots en

fonction de leur fréquence en ordre décroissant. Zipf conclut qu’il existe une constant C qui vérifie

Considérant cette hypothése valide, (Luhn, 1957) propose d’analyser 'informativité d’'un mot
dans un document en fonction de son rang dans un corpus. Il déduit que les mots des premiers et des
derniers rangs (les mots les plus fréquents et les moins fréquents dans le corpus), ne sont en général
pas porteurs d’'information dans le contenu textuel et donc non pertinents comme choix de descripteur
(trop communs ou peu représentatifs du contenu). En général, les méthodes statistiques pour la

pondération des termes prennent en considération ces hypothéses.

Il est facile de comprendre que le nombre d’occurrences d’'un mot dans un texte joue un role
essentiel dans la pondération de ce mot et donc dans le choix du descripteur associé lors de
I'indexation. En revanche et comme le suggere (Luhn, 1957), l'informativité d’'un terme n’est pas
proportionnelle a sa fréquence. Soit [fid la fréquence du terme i dans le document d. (Karen Sparck
Jones, 1972) observe qu'un terme qui apparait dans un grand nombre de documents d'un corpus est
en général peu discriminant (par exemple, «le», «un», «de» etc). A linverse, les mots qui
apparaissent peu dans un document sont eux, bien entendu, trés discriminants. Sparck Jones propose
alors une mesure appelée fréquence inverse de document (en anglais : inverse document frequency) qui
consiste a avoir un ordre d’idée de 'occurrence globale des termes dans un corpus. Soit un corpus ¢

composé de N documents et dont n; documents contiennent le terme i, on a :

N
idf =log (n_>
i
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Le score idfic correspond au pouvoir discriminant d’'un terme. En quelque sorte la redondance

d’'un terme, quantifiée par le score tfid, a tendance a correspondre au pouvoir représentatif du terme
dans le document. Comme le laisse entendre (Rijsbergen, 1979), le choix des descripteurs prend en
général leur aspect représentatif et discriminatoire. Ainsi (K Sparck Jones, 1973), propose de faire le
produit pour avoir un score caractérisant le poids d’'un terme dans un document appartenant a un
corpus

tFidfe(i,d) = tfAxidff = tf¥xlog (nﬂ)

i

Cette maniéere de pondérer les termes et ses variantes est encore la plus utilisée dans les SRI.
Les variantes consistent a prendre en compte de nouveaux parametres comme, par exemple, la taille
des textes. (Gerard Salton & Christopher Buckley, 1988) dressent un état de l'art précis sur

I'élaboration et I’évaluation des variantes du tf-idf.

(Bookstein & Swanson, 1974) proposent une méthode probabiliste pour la pondération des
termes d'un document. IIs observent que la distribution des mots-outils (mots dont le réle sémantique
est faible) dans un texte suivent une loi de probabilité proche de la loi de poisson. Cela signifie qu'un
mot-outil 7 a n nombres d’occurrences dans un document d avec une probabilité p(i,d,n) qui s’exprime
ainsi

-X

e i xx"
pli,d,n) = '

n!

Le parametre x; dépend de i et représente souvent la moyenne des occurrences de i dans les
documents. L’hypothése pour la pondération est alors la suivante : si la distribution des termes i suit
une loi de poisson alors le mot est un mot-outil, sinon c’est un mot informatif sur le contenu d’'un
document. Cette hypothése est rejetée par (S. P Harter, 1975), car si la distribution des mots-outils suit
effectivement une loi de poisson, on ne peut rien dire sur la pertinence des autres mots pour une
indexation. (S. P Harter, 1975) décide alors de diviser son corpus en fonction des n themes abordés et
stipule que la distribution des mots pertinents suit une loi appelée n-poisson. Si le corpus est
partitionné en deux classes C1 et C2, correspondant aux documents traitant d’'un théme (C1) et aux

autres documents (C2), alors la distribution des mots pertinents suit une loi 2-poisson

—x} 1

; i 2 H\"
pi-d.n) = (”1)% +(1- :rl)%

Le parametre T est la probabilité a priori d’appartenance du document d a la classe C1, Xx; et

2 R . .
X; les deux parametres des lois de poisson (souvent moyennes des occurrences dans les documents

des classes C1 et C2). La probabilité d’appartenance d'un document d a la classe C1 sachant que le

terme i est présent exactement n fois est
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1

me™ (xﬁ)n +(1-m, )e'x"2 (x.z)n

1

_x! 1\"
e (x)

p(dECLIHf =n) =

Cette probabilité permet de décider si le terme i est pertinent pour 'indexation des documents

de la classe C1.

2.4.2 Evaluation de I'indexation

L’évaluation de la qualité d'une indexation par un vocabulaire libre n’est pas automatisable. Le
choix des descripteurs étant infini, il est difficile de décider automatiquement de leur pertinence. En
revanche, les évaluations des indexations par vocabulaire libre se fait de maniere extrinséque au
moment de I’évaluation du processus de recherche documentaire (Karen Sparck Jones & Galliers,
1995). Nous reviendrons sur I'évaluation de l'indexation par vocabulaire libre dans la section traitant

de I'’évaluation globale des SRI (cf.:2.5.3).

En revanche, pour lindexation par vocabulaire contr6lé, il existe un mode opératoire
permettant d’évaluer la qualité de cette indexation de maniere intrinséque (Karen Sparck Jones &
Galliers, 1995). Nous rappelons que le choix d'un descripteur dans ce cas revient a faire de la
catégorisation de documents. (Lewis, 1995) dresse un tableau de contingence des décisions d'un
expert et d'un systeme a évaluer. Dans le Tableau 2, sur k termes sélectionnés par le systéme et r

termes sélectionnés par I'expert, certains seront en commun (a dans le tableau).
Plusieurs critéres sont évalués pour I'indexation
* rappel:R=a/(a+c)
e précision: P =a /(a+b)
¢ fallout: F=b/(b+d)

Le rappel permet d’évaluer les oublis du systeme. Un rappel égal a 1 signifie que le systéme a
trouvé I'ensemble des descripteurs sélectionnés par 'expert. Mais il est facile d’avoir un rappel de 1
car il suffit que le systéme renvoie 'ensemble des descripteurs disponibles. Ainsi, le rappel doit étre
systématiquement accompagné de la précision qui évalue la propension qu’a le systeme a choisir des
descripteurs inutiles. De la méme fagon, il est facile d’avoir une précision de 1, car il suffit de ne choisir
qu'un seul bon descripteur (le plus évident). La grande difficulté est d’avoir un rappel et une précision
de 1, ce qui signifie que le systeme est parfait. Le « fallout » est une alternative a la précision ou le score

idéal pour un systéme est 0.

Expert est en accord Expert est en désaccord

Systeme est en accord a b k=a+b
Systeme est en désaccord c d n-k=c+b
a+c b+d n
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Tableau 2 : Tableau de contingence des décisions de classification

Il existe aussi des métriques hybrides permettant de quantifier la qualité du systeme
¢ tauxd’erreur = (b+c)/n

* exactitude = (a+d)/n

2
+1)PR
e E-mesure = Eﬁ = _([3’2—)
pP+R
*+1)PR
¢ F-mesure = Fﬁ =(/52—)
B°P+R

Le taux d’erreur et l'exactitude sont deux métriques opposées permettant de juger
respectivement le désaccord et I'accord entre 'expert et le systéme. Ces métriques ne sont pas souvent
utilisées car n (nombre total de descripteurs) peut étre tres grand, biaisant ainsi le résultat. Les
méthodes hybrides prioritaires sont la E-mesure ou la F-mesure. (Rijsbergen, 1979) propose la E-
mesure, mesure combinée du rappel et de la précision. Le facteur ﬁE[O;OO[ permet de donner la
priorité au rappel ou a la précision. Le score idéal pour la E-mesure et la F-mesure (métrique opposée,)

estrespectivement 0 et 1.

2.5 La recherche d’information

La recherche d’information a pour objectif d’analyser une requéte utilisateur afin de
sélectionner et coter des documents similaires répondant mieux a cette requéte. Cette notion de
similarité est en réalité tres complexe car elle concerne les documents entre eux mais aussi les
documents et la requéte. La qualité de cette mesure de similarité et la qualité de l'indexation

interviennent toutes deux dans ce processus.

2.5.1  Les principaux modéles

(Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999) identifient trois grandes familles d’approche : ensembliste,

algébrique et probabiliste.

2.5.1.1 L’approche ensembliste

L’approche ensembliste consiste a considérer un document comme un ensemble de
descripteurs. Comme tout ensemble, les opérations d’'union, d’intersection, de complément ou de

différence sont applicables.

Le modéle booléen strict (Lancaster & Fayen, 1973) est le modele de décision élémentaire pour
la recherche d’information. La requéte, pouvant contenir les 3 types de connecteurs logiques ET, OU et

NON, est mise sous Forme Normale Disjonctive (FND) (proposition booléenne de connecteurs OU).
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Ainsi, la requéte est associée a une disjonction d’ensemble Q;, avec Q = {Q1 OU Q2 ... OU Qy}, et la
similarité entre Q et un document D est calculée ainsi :

1 Slan,DJ|Q1=D]
0 sinon

sim(Q,D) = {

Le modeéle booléen a I'avantage d’étre précis car la sélection des documents est nécessairement
correcte. Il est utilisé pour la recherche de données dans les systemes de gestion de bases de données
relationnelles. En revanche, il présente l'inconvénient de ne pas pouvoir coter la pertinence des

documents sélectionnés (le score étant soit 0 soit 1).

Afin de palier les inconvénients du modele booléen, (G. Salton et al.,, 1983) propose le modele
booléen étendu. L'idée principale est de refuser que, pour une requéte contenant 2 termes t; et t, les
documents indexés par t; et non par t; soient aussi insignifiants que les documents ne traitant ni de ty,

ni de tz. Ce modele prend en considération les pondérations des descripteurs lors de I'indexation.

Soit wi,p et wyp le poids normalisé des descripteurs t; et t; dans le document D, il existe alors 2 cas :

e Q=(t10Utp) alors sim(Q,D) =

(I-w, ,, )2+(1—w2,D )
2

* Q= (t1ETtz) alors sim(Q.,D)=l

Comparé au modele booléen strict, le modele étendu propose davantage de documents en
favorisant la ressemblance partielle entre requéte et documents. Il met donc fin a 'appariement strict,
et introduit la pondération dans son mode de calcul de la similarité. Les formules ci-dessus ne sont
applicables que pour les requétes a 2 termes. Il existe une formule générale applicable pour tout type

de requéte logique (G. Salton et al., 1983).

Le modeéle booléen flou introduit par (Ogawa, Morita, & Kobayashi, 1991) est fondé sur la
théorie des ensembles flous. L'appartenance d’un élément a un ensemble est désormais pondérée par

un scalaire p € [0,1]. Si p =0 (respectivement p =1) alors I'élément n’appartient pas a I'ensemble

(respectivement appartient totalement a I'ensemble).

(Ogawa et al, 1991) construit une matrice de corrélation terme-terme par analyse des
documents du corpus, permettant de calculer la similarité de 2 termes. La similarité de Jaccard est
utilisée pour la création de la matrice, ou ny, nz et ny,2 sont le nombre de documents contenant le terme

t,tettretty:

Ny,

sim(t, t,) = ———2——
n, + n, — 1’11!2
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L’objectif du calcul est d’estimer 'appartenance d’'un document a une classe représentée par le
terme. Celle-ci dépend de la corrélation entre les termes du document et t. Ainsi, le degré

d’appartenance d'un document D a 'ensemble flou associé a un terme t est :

up =1-J(1-sim.1))
1,ED
Si t est présent dans le document alors I'appartenance est totale, si D contient un terme tres
similaire a t alors I'appartenance est proche de 1. Dans l'optique de la recherche d’information, nous
calculons le degré d’appartenance d’'un document D a une requéte Q. Nous résolvons la FND de Q = {Q1

0U Q3 ... OU Qy} avec chaque Q; composé des éléments (qi1, qiz2.. qik)-

Upp = 1- 1_[(1 - MQi,D)

0, €0

Up. p = HM:’,J’

qi,j €0;
Ainsi le score Hop est le score de similarité pour le modeéle booléen flou. Mais la similarité entre

les termes peut étre calculée d’'une autre maniére que par coefficient de Jaccard (cf. :Chapitre 3).

2.5.1.2 L’approche algébrique

L’approche algébrique utilise les structures algébriques comme mode de représentation du
document et de la requéte. La structure algébrique la plus fréquemment utilisée est I'espace vectoriel

(G. Salton, 1971).

Le systeme SMART (System for the Mechanical Analysis and Retrieval of Text) (G. Salton, 1971)
est le précurseur dans ce domaine. Un document est représenté par un vecteur D. La dimension de ce
vecteur est égale au nombre de descripteurs. Dans le cas d'un vocabulaire libre, la dimension est
infinie. On peut, en revanche modéliser D dans un espace de dimension fini, a condition de ne traiter
que les descripteurs libres utilisés lors de I'indexation. Ainsi, la base canonique de 'espace s’exprime

de la manieére suivante :

tt, = (1 0 .. 0 0 .. 0 )
t, = ( 1 0 0 )
tt = ( 0 .. 0 1 0 .. 0 )
t, = ( 0 0 .. 0 0 .. 1 )

Le vecteur t—; représente le descripteur ti dans l'espace de dimension n (nombre de
descripteurs). Soitw; , le poids du descripteur t; dans le document D, alors, le vecteur D s’exprime

ainsi :
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n
— —
D = ZWLD tl
i

L’ensemble des documents du corpus s’exprime sous la forme d’un vecteur. La fonction w;

renvoie le poids du terme t;d'un document D représenté par le vecteur D:
Wi (D) =Wip

Le principe de la recherche d’information vectorielle est de représenter également la requéte Q

sous forme de vecteur 5 afin d’appliquer des mesures de similarité vectorielle :
sim(D, Q) = sim(D, Q)

La requéte est traitée comme un document, c’est-a-dire que le traitement de la requéte passe

par un processus d’indexation.
Parmi les mesures de similarité vectorielles, citons :
* Le produit scalaire : sim(ﬁ, 5) =D- 5 =3 wi(ﬁ)x Wi(a)

2 wi(D)xw;i(@)
JErw)x 57 wE (@)

¢ Lamesure cosinus: sim(ﬁ, 5) = cos(ﬁ, 5) =

Le modele vectoriel est encore largement utilisé, notamment par le moteur de recherche Apache
Lucene (Hatcher & Gospodnetic, 2004). Un premier défaut provient du fait de considérer la base
canonique comme libre, c’est-a-dire que les descripteurs sont indépendants. Un autre défaut est de
négliger la proximité sémantique des descripteurs. Par exemple, si un utilisateur cherche un document

sur un théme précis, le systéme ignorera les documents n’ayant pas indexés ce terme.

Le modele vectoriel généralisé introduit par (S. K. M. Wong, Ziarko, & P. C. N. Wong, 1985)
propose de garder I'indépendance des bases canoniques du modéle vectoriel, mais rajoute '’hypothese
de non orthogonalité des bases. Pour cela, il a recours a un nouvel espace vectoriel de dimension m=2n

(n nombre de descripteurs). Cette base, appelée base des « minterms », s’exprime ainsi :

m = (1 0 0 .. 0 )
m, = ( 0 1 0 .. 0 )
m, = ( 0 0 0 .. 1 ) =mnm

. d
Pour exprimer la co-occurrence des termes dans les documents du corpus, le nouveau vecteur t,

s’exprime en fonction des combinaisons linéaires des m, dans la nouvelle base.

(S. K. M. Wong et al., 1985) proposent un calcul des FZ, vecteurs indépendants non orthogonaux.
Le calcul de similarité reste le méme que pour le modele vectoriel classique. Ce modéle améliore la
recherche documentaire mais présente le défaut de recalculer I'ensemble des t, d'un nouveau

document indexé.
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(Deerwester, Dumais, Furnas, Landauer, & Harshman, 1990) propose une méthode de recherche
d’information fondée sur la sémantique latente (LSI en anglaise : Latent Semantic Indexing). L’idée de
LSI est, a l'inverse du modele vectoriel généralisé, de diminuer la dimension de l'espace des
descripteurs, en les regroupant par proximité sémantique. LSI construit une matrice document/terme
utilisant les vecteurs 5; construits de la méme maniére que celui du modele vectoriel classique. Par un
procédé d’algebre linéaire (décomposition de la matrice, extraction des valeurs propres par ordre
croissant, etc.), LSI réduit drastiquement 'espace de départ, afin de regrouper les termes en fonction
de leur proximité sémantique. Dans I'exemple, N documents sont indexés a 'aide de n descripteurs, LSI

va réduire I'espace des descripteurs (de n descripteurs a 2) :

— —_— —_— —_— —_—
D, D, D3 D, Dy

_

ty Wip, Wip, Wip, Wip, .. Wip
3 N — —_— —_— —_— —_—

=

ty Wyp, Wap, Wap, Wap - Wip Dy D, Dy D, Dy
3 4 N .

=

t3 Wsp, Wzp, Wzp, Wzp, ... Wszp = C; DPip, Pip, Pip; Pip, -+ Pipy
3 N _

=

ta Wap, Wap, Wap, Wap w Wyp C; P2p, DP2p, P2p; P2p, -+ DP2by
3 4 N

—

tn Wnp, Wnp, Wnp, Wnp, - Wnpy

Dans LSI, la requéte est également représentée dans le nouvel espace. Il faut alors appliquer les

métriques de similarité du modéle classique.

Les résultats obtenus sont bien meilleurs qu’avec l'utilisation du modele classique (Dumais,

1995). En revanche, le temps de calcul de la matrice réduite est un frein considérable.

Il existe d’autres modeéles algébriques permettant de retrouver des documents pertinents,

notamment le modéle connexionniste (Wilkinson & Hingston, 1991).

2.5.1.3 L’approche probabiliste

Le modele probabiliste classique, aussi appelé binary independence retrieval (BIR) (Robertson
& Jones, 1976), est fondé sur la théorie des probabilités conditionnelles de Bayes. L’idée du BIR est
d’estimer la probabilité que l'utilisateur trouve le document D intéressant sachant que sa requéte est
Q. L’ensemble des documents intéressants pour la requéte Q est appelé Rq. Le calcul de la similarité

s’effectue ainsi :

p(D € Ry|D) p(D € Re)xp(DID € Ry) p(D|D € Ry)

sim(D, Q) = p(D € Ry|D)  p(D € Rp)xp(DID € Ry) " p(DID € Ry)

p(D € RQ|D) est la probabilité que D appartienne a I'ensemble des documents intéressants pour
la requéte Q connaissant les descripteurs qui composent son index. La similarité est calculée en

utilisant p(t;|D € R) la probabilité que t; est un descripteur D sachant que le document D appartient a

Ro:
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p(t:|D € Ry) 1-p(t|D € ﬁQ))

sim(D, Q) = Z w;i (D)X w; (@)% (log 1—p(ti|D € Ry) %9 D € Ry)

t;|D € R,) ne peut pas étre déduite automatiquement, il faut pour cela créer une base
p(y; Q p p q

d’apprentissage (ou mettre les utilisateurs du systéme a contribution) qui réponde a la question : « Ces

documents répondent-ils a vos attentes ? ».

D’autres approches existent comme le modéle de la langue introduit par (Ponte & Croft, 1998).
L’hypothese est de considérer qu'un document est construit par un modele génératif. L’objectif est
ensuite de calculer la probabilité qu'une requéte utilisateur puisse étre générée par le méme modele. Si

la probabilité est élevée, alors le document et la requéte sont considérés comme similaires.

Dans les réseaux d’inférence (Turtle & Croft, 1989), les documents, les descripteurs et les
termes de la requéte sont des nceuds d'un graphe acyclique orienté. Des arcs joignent des documents
et des descripteurs mais aussi des descripteurs et des termes de la requéte. Les nceuds sont des
variables aléatoires binaires et les arcs sont pondérés en fonction de la dépendance des nceuds
associés. Pour un document D et une requéte Q, la similarité correspond a la probabilité que les

variables aléatoires associées a D et Q soient égales a 1.

2.5.2  L’expansion de requéte et la réinjection de pertinence

L’expansion permet de reformuler une requéte Q, en amont du calcul de similarité, afin
d’augmenter le nombre de documents pertinents. Une maniere de procéder est d’utiliser la réinjection

de pertinence.

Soit C le corpus de document et {D’;} c C I'ensemble des documents susceptibles d’intéresser
un utilisateur pour une demande, quelle est la meilleure requéte Q' permettant de maximiser les D’;?
La difficulté réside dans la sélection a priori des documents intéressants. La réinjection de pertinence

demande explicitement a I'utilisateur de sélectionner ou de pondérer les résultats de la recherche.

L’algorithme proposé par (Rocchio, 1971) et inclus dans SMART, permet de transformer la
requéte de maniére incrémentale, prenant en compte les suggestions des utilisateurs ayant formulées

auparavant des requétes similaires.

(Attar & Fraenkel, 1977) proposent d’extraire I'ensemble des descripteurs des documents jugés
pertinents par le systéme, avec I'aide éventuelle des utilisateurs. Apres avoir calculé la corrélation
entre les descripteurs, le systéme reformule la requéte en fonction des termes de celle-ci et des termes

qui leur sont fortement corrélés (non présents dans la requéte).

D’autres approches pour 'expansion de requéte utilisant des thésaurus sont présentées dans le

chapitre suivant (cf. :Chapitre 3).
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2.5.3  Evaluation de la recherche d’information

Aprés avoir mis en place un processus d’indexation et choisi un modele de représentation
associé a une mesure de similarité, la derniere étape est d’évaluer 'efficacité du SRI. Si I’évaluation de
I'indexation utilisant un vocabulaire controlé n’est possible que par le biais d'un expert, 'efficacité d’'un
SRI doit étre jugée par les utilisateurs qui recherchent I'information. Cette mesure est difficile a mettre
en ceuvre et coliteuse car, pour chaque requéte, il faut demander a l'utilisateur de classer les

documents.
Il existe trois niveaux d’évaluation (Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999) :
* I’évaluation fonctionnelle, qui vérifie si le SRI accomplit les taches minimales attendues ;

e l’évaluation quantitative, qui évalue l'espace nécessaire et le temps pris pour les tiches
d’indexation et de recherche d’information ;

e l’évaluation de la performance, qui évalue la pertinence des documents retournés par le
systeme. Celle-ci peut étre faite par les utilisateurs ou par un protocole d’évaluation mis en
place en amont par des experts selon le paradigme de Cranfield (Cleverdon, Mills, & Keen,
1966) qui utilise 3 jeux de données : un corpus C de document D;, un corpus Q de requéte Q;et
un ensemble de paires {i,(Q,{D;i})} qui associe a une requéte Q; donnée, I'ensemble des j

documents Dj; pertinents pour cette requéte.

Comme pour I'évaluation d’un systéme d’indexation par vocabulaire controlé, le rappel et la
précision sont calculés. En général, les documents sont présentés en ordre décroissant de pertinence et
donc de similarité. Dans le cas de documents ordonnés par pertinence, le rapport précision/rappel est

présenté en utilisant la précision dite interpolée :
P’(R) = maxgrsg (P(R")

Pour évaluer la performance globale du SRI, ce calcul doit étre fait pour toutes les requétes a
tester et il faut aussi calculer pour chaque niveau de rappel, la moyenne harmonique des précisions

(Manning, Prabhakar Raghavan, & Schiitze, 2008).

Une autre métrique pour évaluer la performance du systeme, est la précision moyenne (en
anglais : Mean Average Precision - MAP) (Manning et al,, 2008). Soit Ds;x, I'’ensemble des k meilleurs
documents ordonnés par le systeme pour la requéte Q; et Dj; I'ensemble des j documents pertinents

pour la requéte Q;. On note P(Ds,x) la précision du systeme pour les k premiers documents :

1ol J

1 1
MAP(Q) = IQ_IZ m; P(Dyi)
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Pour I'évaluation des SR], il existe des collections de référence, composées de documents, de
requétes, ainsi que les correspondances requéte/documents attendues comme les collections TRECS

ou les collections CLEF6 7.

Des mesures de performance centrées utilisateurs existent comme le ratio de couverture (en
anglais : coverage), le ratio de nouveauté (en anglais : novelty), le rappel relatif et I'effort de rappel. Ces
mesures prennent en compte de nouvelles données comme I'ensemble des documents pertinents pour

I'utilisateur (Aouicha, 2009; Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999).

Précédemment, nous avons dit que I'évaluation automatique de 'indexation par langage libre
relevait de I’évaluation globale du SRI. En effet, pour évaluer I'efficacité de I'indexation dans ce cas
précis, il faut évaluer son effet sur la recherche documentaire. Il est en revanche extrémement difficile

de dissocier la contribution de I'indexation et de la mesure de similarité lors de I’évaluation.

Nous avons briévement parcouru, dans cette partie, les méthodes d’indexation et de recherche
d’information dites classiques. D’autres approches améliorant les performances des SRI existent,
notamment l'analyse des liens inter-documents ou hypertextes comme le suggere les algorithmes
PageRank (Page, Brin, Motwani, & Winograd, 1999) ou HITS (Kleinberg, Kumar, P. Raghavan,
Rajagopalan, & Tomkins, 1999).

5 http://trec.nist.gov/
6 http://catalog.elra.info/
7 http://www.clef-campaign.org/
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Chapitre 3. Indexation et
Recherche d’information
sémantique et conceptuelle

3.1 Introduction

Comme mentionné dans le chapitre précédent, la recherche de document inclut les phases
d’indexation et de recherche d’'information. Les descripteurs sont extraits en analysant les documents
et sont soit sélectionnés librement, soit par un vocabulaire contrélé servant de référence a I'indexeur
automatique ou humain. Pour l'indexation, le vocabulaire libre a le désavantage de ne pas fournir de
référence ; le vocabulaire controlé, quant a lui, présente 'avantage de fixer a I'indexeur une collection
précise de descripteurs possibles. L’'indexeur doit maitriser ce vocabulaire afin d’anticiper I'existence
d’un descripteur mais le choix de ce descripteur n’est pas trivial, dii au phénomene polysémique. La
mise en relation d’'une idée avec un descripteur s’appelle I'indexation conceptuelle, alors que la mise

en relation d’'un terme avec le meilleur descripteur s’appelle 'indexation sémantique.

Ce chapitre s’articule autour de ces deux notions. Plutét que de sélectionner automatiquement
des descripteurs en fonction de leur proximité lexicale, 'indexation sémantique et conceptuelle

s’appuie sur des bases de connaissances pour le choix des descripteurs.

Dans une premiere partie nous présentons les différents types de bases de connaissances. Dans
une seconde partie nous décrivons les méthodes permettant de calculer la similarité entre les éléments
d’'une base de connaissances. Nous abordons dans une troisiéme et quatrieme partie, l'utilité des

mesures de similarité pour I'indexation mais aussi pour la recherche d’information.

3.2 Bases de connaissances

La connaissance est représentée par des bases de connaissances qui peuvent étre de différents

types plus ou moins expressifs.

3.2.1 Dictionnaire

Le dictionnaire est la base de connaissances la moins expressive. Il consiste en une collection de

termes (un seul mot ou une séquence de mots) n’ayant aucun lien entre eux. Un cas particulier de
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dictionnaire est la folksonomie (Peters, 2009), dans laquelle les entrées sont collaborativement créées
par une communauté. Ces entrées, appelées tags, sont notamment utilisées pour indexer et organiser

le contenu des pages web de maniére collaborative.

3.2.2  Réseau sémantique

(Quillian, 1968) défini le réseau sémantique comme une représenation permettant d’organiser
les connaissances de la méme maniére que les étres humains le ferait. Ainsi, un réseau sémantique

peut étre défini comme des concepts reliés a d’autres par des relations typées.

Pour (Medin, 1989), un concept (aussi appelé classe) représente une idée et inclut tout ce qui
est caractéristiquement associé a elle. En d’autres termes, c’est un élément symbolique représentant

un ensemble de notions et d’idées.

Par exemple, la Figure 2 représente le concept « Jus de Pomme ». Un «Jus de Pomme » est
composé de « Pomme » et d’ « Eau ». Dans notre exemple, « Pierre » est un « Homme » et a mangé une

« Pomme » et bu du « Jus de Pomme » etc.

Boisson

Figure 2 : Réseau sémantique centré sur le concept "Jus de Pomme"

Les réseaux sémantiques ont I'avantage d’étre faciles a comprendre et a concevoir. En revanche,
a ce stade, les réseaux sémantiques représentent la connaissance, mais n’établissent aucune regle pour
leur utilisation dans la pratique. Afin de formaliser la connaissance en réseau de sens, il faudra

attendre I'avenement des graphes conceptuels et des ontologies (cf. :3.2.5).

3.2.3 Taxinomie

La taxinomie est un réseau sémantique ou l'unique relation est une relation hiérarchique,
transitive et non réflexive. Souvent, la relation hiérarchique « est_un » (en anglais, « is_a ») est utilisée

et on parle de classification. Les concepts sont appelés des taxons. Un exemple classique de taxinomie
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est celle qui décrit les organismes vivants (Figure 3). L’avantage de l'inférence dans les taxinomies est

mis a mal par le faible pouvoir d’expressivité de cette représentation.

Figure 3 : Classification Biologique tirée de Wikipédia

3.2.4 Thésaurus

Les documentalistes et les bibliothécaires ont souvent recours aux thésaurus pour I'indexation
de leurs documents qui concernent un seul domaine de compétence. On peut qualifier le thésaurus de
réseau sémantique, ou les concepts sont des descripteurs, des non-descripteurs (non utilisés pour
I'indexation) et des mots vides. Les concepts sont reliés par 3 familles de relations: la relation
générique/spécifique, la relation d’équivalence (synonymie en contexte) et la relation d’association

(concepts proches).

La Figure 4 montre les descripteurs pour le terme « Travail pénible » issu du thésaurus de
I'Organisation Internationale du Travail8. La relation hiérarchique TS (respectivement TG) symbolise le
passage du terme générique au terme spécifique (et inversement). La relation EM signifie qu’il faut
utiliser tel descripteur a la place de tel non-descripteur (la relation EP est la relation inverse).
Finalement, la relation TA signifie que les termes sont associés dans le contexte. Par exemple, si un
documentaliste veut indexer un document qui traite de «travaux de force », il devra, au nom de

I'univocité, utiliser le descripteur « travail pénible ».
TS

>

ol o EP
travail pembl
\\\

. L . TS
travail et organisation industrielle

soulevement de charge
port de charge

Figure 4 : Extrait du thésaurus de 1'0Organisation Internationale du Travail

8 http://www.ilo.org/dyn/cisdoc/index_html?p_lang=f
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La Bibliotheque nationale de France (BnF) utilise le Répertoire d’Autorité Matiere
Encyclopédique et Alphabétique Unifié (RAMEAU) pour I'indexation de ses ouvrages. RAMEAU est un

thésaurus évolutif, c’est-a-dire qu’il est mis a jour en fonction des ouvrages a cataloguer.

De plus, il existe une recommandation du World Wide Web Consortium (W3C)® appelé Simple
Knowledge Organisation System (SKOS)° permettant de créer et d’organiser des connaissances sous

forme de thésaurus.

3.2.5  Graphe conceptuel et ontologie

Le graphe conceptuel est un formalisme introduit par Sowa en 1976 (John F Sowa, 1976; J. F
Sowa, 1983). A l'instar des réseaux sémantiques, il utilise une structure de graphe et introduit les
notions de classes, de relations, d’'individus et de quantifieurs. La force des graphes conceptuels réside
dans leur expressivité car ils peuvent étre traduits dans la logique des prédicats du premier ordre et

donc permettre I'inférence.

L’ontologie, en informatique, est une représentation formelle de la connaissance introduite par
Gruber en 1993 : «spécification formelle et explicite d'une conceptualisation partagée » (Gruber,
1993). (Guarino & Giaretta, 1995) essaie de clarifier le doute existant sur cette définition et propose 7
définitions possibles. De par 'ambiguité des définitions existantes, le terme « ontologie » est devenu
passe-partout pour qualifier une base de connaissances possédant des relations sémantiques. Il existe,
en revanche, des notions consensuellement acceptées par la communauté de l'ingénierie des

connaissances :

* concept (ou classe) et subsomption;

* relation entre concepts et subsomption des relations ;
* individu (ou instance de classe) ;

* relation entre individus ;

* restriction;

* régle;

* axiome (ou fait).

De plus, il existe différents langages pour exprimer des ontologies, notamment le Ontology Web

Language (OWL)!! recommandé par le W3C.

9 http://www.w3.org
10 http://www.w3.0rg/2004 /02 /skos
11 http://www.w3.org/TR/owl-ref/
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3.2.6 Exemple de base de connaissances : WordNet

Une des bases de connaissances de référence dans le domaine de la RI est WordNet. Elle est le
fruit d’'un projet initié par Miller en 1985 (Miller, 1995; Fellbaum, 1998). Abusivement, certains la
considerent comme une ontologie, mais en réalité c’est une base de données lexicales présentant des

relations sémantiques. WordNet est, de notre point de vue, un réseau sémantique étendu.

Il existe dans WordNet, plusieurs types de concepts : les termes (issus du lexique) et le sens des
termes (appelé Synset). Par exemple, le terme « wood », peut désigner 'idée de matiéere (1), I'idée d’'un
regroupement d’arbres (2), 'idée d’'une famille d’instruments de musique (3) ou encore I'idée d'un

accessoire de golf (4).

Plutot que de regrouper les concepts autour de leur forme lexicale, WordNet, a travers les
synsets, regroupe les concepts en fonction de leur sens en contexte. Ainsi, WordNet construit deux
types de relation : 1/ entre un synset et les termes employés pour le dénoter en contexte ; 2/ entre un

synset et sa définition en contexte.
D’autres types de relation sont alors introduits entre synsets :

* hyponymie: si X est hyponyme de Y alors X spécifie Y (le sens 2 de «bois» est une
spécification de la « végétation ») ;

* hyperonymie: si X est un hyperonyme de Y alors X généralise Y («végetation» est un
hyperonyme du sens 2 de « bois ») ;

*  méronymie : si X est un méronyme de Y alors X est composé de Y (le sens 2 de « bois » est un
méronyme d’ « arbre » dans le sens de la flore) ;

* holonymie: si X est un holonyme Y alors X est une partie de Y (I’ « arbre » dans le sens de la

flore est un holonyme de « bois »).

La Figure 5 représente une infime partie de WordNet autour des sens du mot « wood », traduit
en francais. Le second sens du mot bois (« Bois 2 ») peut s’exprimer avec les mots « bois » ou « forét »
dans un contexte donné (ils sont synonymes et donc interchangeables en contexte) et « Bois 2 » est
composé d’ « arbres ». La « Jungle » est un type de « Bois 2» ; on peut alors déduire que la « Jungle » est
composée d’arbres (cette relation n’est pas présente dans WordNet). Le reste du réseau sémantique
montre les hyperonymes des autres synsets. Tous les synsets sont subsumés par le synset « Entité ».
Nous avons ajouté a ce réseau les hyperonymes du synset « Golf » et nous remarquons que les synsets

« Bois 4 » et « Golf » n’ont en commun que le synset racine « Entité ».
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Figure 5 : Extrait traduit de WordNet

3.3 Similarité dans les bases de connaissance

La RI requiert souvent la notion de similarité entre la requéte et les documents, mais aussi entre
les éléments composant ces documents. Dans cette partie, nous présentons des mesures de similarité
exploitant les bases de connaissances : similarité entre concepts (similarité sémantique) et similarité

entre groupes de concepts issus d'une base de connaissances.

3.3.1  Similarité sémantique

La similarité sémantique consiste a quantifier le degré de ressemblance de deux concepts issus

d’'une base de connaissances. Elle peut étre fondée sur des calculs utilisant uniquement le réseau
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sémantique ou le réseau sémantique et le corpus. Elle peut aussi étre fondée sur les dictionnaires et les

définitions, comme la mesure de Lesk.

33.1.1 Mesure de Lesk

La mesure de Lesk (Lesk, 1986) s’appuie sur l'observation suivante: deux concepts sont
similaires si leurs définitions sont similaires. L’idée est donc de compter le nombre d’occurrences des
termes communs dans chaque définition. Si le recouvrement est de n mots consécutifs, on ajoute nZ au

score de similarité.

Le Tableau 3 montre les scores de similarité de notre exemple Figure 5. Les deux synsets les

plus proches sémantiquement sont les synsets 1 et 2 (matiére et forét).

Bois 1 | Bois 2 | Bois 3 | Bois 4
Bois1 | 36 1 0 0
Bois2 | 1 36 0 0
Bois3 | 0 0 16 0
Bois4 | 0 0 0 144

Tableau 3 : Similarité de Lesk

En revanche, si nous voulons le synset « Bois » se rapprochant le plus de « Golf », nous obtenons

une aberration car aucun mot de la définition de « Bois 4 » n’apparait dans celle de « Golf ».

(Banerjee & Pedersen, 2003) et (Baziz, 2005) proposent de prendre en compte les définitions
des hyperonymes, des hyponymes, des méronymes et des holonymes. Ainsi nous obtenons les scores

suivants :

¢  Sim(« Golf», « Bois1») =6
¢  Sim(« Golf », « Bois 2 ») =3
*  Sim(« Golf », « Bois 3 ») =12
¢  Sim(« Golf », « Bois 4 ») =11

Cette mesure améliore le résultat sans pour autant étre satisfaisante dans tous les cas de figure.

3.3.1.2 Mesures fondées sur le réseau sémantique

Avant d’aborder les mesures de similarité fondées sur les réseaux sémantiques, nous
introduisons le concept de Least Common Subsumer (LCS) ou Least Common Ancestor (LCA). Le LCS de
deux concepts est le concept hyperonyme a ces deux concepts, le plus profond. Par exemple,
LCS(« Golf », « Bois 4 ») = « Entité » et LCS(« Bois 4 », « Bois 3 ») = « Artefact ». Le plus court chemin
(PCC) de deux concepts est le nombre minimal d’arétes pour aller d’'un concept a un autre et, dans
notre cas, sans se soucier de leur orientation. Par exemple, PCC(« Golf », « Bois 2») = 13 (en passant par

« abstraction » et « jeu »). Avec ces deux notions, nous pouvons comprendre la plupart des approches

pour le calcul de similarité entre deux concepts.
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La premiéere mesure est la distance de Rada (Rada, Mili, Bicknell, & Blettner, 1989). Cette
distance, lorsqu’elle est appliquée sur un réseau de concept, exprime I'éloignement sémantique de
deux concepts en fonction de la longueur du PCC entre ces deux concepts. Ainsi la similarité

sémantique est inversement proportionnelle a cette distance.

La similarité de Wu et Palmer (Z. Wu & Palmer, 1994) est une mesure qui utilise également la
notion de PPC entre les concepts mais dépend aussi de leur position dans la réseau. En effet, la mesure
de Wu et Palmer a tendance a exprimer un éloignement sémantique pour des concepts proches de la
racine. Ainsi pour deux concepts C1 et C2, Wu et Palmer définissent leur similarité de la maniere

suivante :

2 XPCC(LCS(C1,C2),RACINE)
PCC(LCS(C1,C€2),C1) + PCC(LCS(C1,C€2),C2) + 2 XPCC(LCS(C1,C2),RACINE)

Simyyep(C1,C2) =

RACINE est le nceud le moins profond du réseau (« Entité » dans WordNet). Selon ce calcul, deux

concepts sont d’autant plus proches que leur LCS est peu profond.

e Sim ("Jeu","Sport”) = 2xPCC("Activité","Entité") __2x6  _
wap ! PCC("Activité","Jeu")+PCC("Activité","Sport")+2xPCC ("Activité","Entité")  1+2+2X6

0.8

, " "o T 2XPCC("Abstraction”,"Entité")
*  Simygp("Groupe”,"Relation”) = — — ; - — ; — =
PCC("Abstraction”,"Groupe")+PCC ("Abstraction”,"Relation™)+2XPCC ("Abstraction”,"Entité")

22— 05

1+1+42x1

Nous remarquons, dans cet exemple, que le PCC entre « Jeu » et « Sport » est le méme que le PCC
« Groupe » et « Relation » (les PCC sont égaux a 2). Cela signifie, que dans le sens de Rada, «Jeu » et
« Sport » sont aussi similaire que « Groupe » et « Relation ». Or, puisque « Groupe » et « Relation » sont

proches de la racine « Entité », leur similarité est plus faible au sens de Wu et Palmer.

La similarité de Leacock et Chodorow (Leacock & Chodorow, 1998) prend en compte la
profondeur totale D d'une hiérarchie. Dans WordNet, la profondeur maximale est de 16

(PPC(C, « Entité ») = 16). La similarité se calcule ainsi

_ PPC(C1,C2)
SlmL&C(Cl, CZ) = —lOg (T)

e Simpgc("Jeu","Sport") = —log (33—2) =2.36

¢ Sim;gc("Groupe”,"Relation") = —log (3%) =2.77
La similarité de Leacock et Chodorow est équivalente a la mesure de Rada en terme de
classement. En effet, siSimg-(C1,C2) >Sime(C3,C4) alors Simpg4,(C1,C2) > Simp,4,(C3,C4). En
revanche, les scores sont pondérés différemment. Si deux concepts C1 et C2 ont un PCC de 3 et que
deux autres concepts C3 et C4 ont un PCC de 6 alors, au sens de Leacock et Chodorow, C1 et C2 ne sont

pas deux fois plus similaires que C3 et C4 (contrairement au sens de Rada).
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3.3.1.3 Mesures fondées sur le réseau sémantique et le corpus

(Resnik, 1995) introduit la notion de contenu d’information (en anglais : Information Content -
IC). A linstar de Luhn, il estime qu'un terme n’est pas informatif s’il est trop fréquent. Mais
contrairement a Luhn, il juge qu’'un terme trés peu fréquent est informatif. Il quantifie le contenu
d’information d’'un terme t dans un corpus en fonction de sa fréquence f(t) par la formule

(@) >

Nombre total de mots dans le corpus

IC(t) = —log (

La similarité de Resnik (Resnik, 1999) calcule le contenu d’information des hyperonymes
communs de deux concepts et conserve le maximum. Deux concepts se ressemblent si ce qu'ils
partagent sémantiquement (appelé communialité; en anglais, communiality) est porteur

d’information. En pratique, il suffit donc de calculer
SiMpesnir (C1,€2) = IC(LCA(C1,C2))

La similarité de Lin (Lin, 1998) calcule le rapport entre l'information contenue dans

I'intersection de deux concepts (le LCS) et la somme de I'information contenue dans ces 2 concepts :

2x1C(€1NC2)  2xIC(LCS(C1,C2))
IC(C) +1C(C2) ~ IC(C1) +1IC(C2)

Simy;, (C1,C€2) =

3.3.2  Similarité de graphe

La section suivante traite des mesures de similarité pour calculer la ressemblance de deux

collections de concepts. Soit A = {Aj,..., An} et B={B41,....Bm} deux collections de concepts.

Les dix collections suivantes issues de WordNet (Figure 6) sont prises en exemple pour les

différentes mesures présentées :

* A= {«Voiture », « Bateau »}

¢ B={«Camion », « Bateau »}

* C={«Voiture », « Camion »}

* D= {«Voiture », « Bateau », « Camion »}

e E={« Bateau», «Réfrigérateur électrique»}

¢  F={«Four micro-onde», «Convecteur»}

*  G={«Réfrigérateur électrique», «Convecteur»}

* H={« Four micro-onde», « Réfrigérateur électrique», «Convecteur»}
e [={« Voiture », « Réfrigérateur électrique »}

* J={«Camion », « Four micro-onde »}

3.3.2.1 Les mesures fondées sur les sacs de mots et le modeéle vectoriel
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Elles considerent les collections comme des ensembles et ne prennent donc pas en compte la

hiérarchie conceptuelle :

e Similarité de Jaccard : sim(4, B) = l405]
|AUB|
«  Similarité de Dice : sim(4, B) = 234061
lAl+|B|
. . . |ANB|
e Coefficient de recouvrement : sim(4,B) = ————
min(|Al,|B[)
ey, . . > = AB
e  Similarité du Cosinus : Slm(A,B) = HIE

Par exemple, en utilisant la base canonique (« Convecteur », « Réfrigérateur électrique », « Four

R
micro-onde », « Voiture », « Camion » et «Bateau»), la représentation vectorielle de A A est

(0,0,0,1,0,1).

hyper hyper

Instrumentation @

hyper yper \hyper hyper

Qoroni | oD Cpiomonnaie

y

hyper @@ yper hyper
@ yper @ Bien Durable

hyper hyper hyper hyper
y
@ Véhicule a roues Appareil
yper yper hyper
Véhicule autopropulsé @ Appareil ménagé
yper hyper hyper
@ Appareil de cuisine
yper hyper
A 4
Réfrigérateur @

hyper

A 4

Réfrigérateur éléctrique

Figure 6 : Autre extrait traduit de WordNet
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Le Tableau 4 (page 60) illustre les résultats obtenus en appliquant ces mesures sur quelques

collections de concepts.

3.3.2.2 Mesures exploitant les relations hiérarchiques

(Ganesan, Garcia-Molina, & Widom, 2003) propose deux méthodes permettant d’estimer la
ressemblance de deux collections de concepts en exploitant les relations hiérarchiques. La premiere
méthode, appelée mesure de similarité cosinus généralisé, s’inspire du modeéle vectoriel généralisé.

SoitC_l) etales vecteurs représentant deux concepts C;, C,. (Ganesan et al., 2003) redéfinit le produit

scalaire :

. 2xprofondeur(LCS(Cy, C,))
L "2 7 profondeur(C,) + profondeur(C,)

Avec profondeur(C) = PPC(C, RACINE).

Ainsi, le calcul de similarité entre A et B suit le calcul classique :
n n
$5=3 S
iJ
Ou a; (et bj) vaut O si la collection A ne contient pas C;, sinon il vaut le poids de C; dans la

collection A. En appliquant cela sur les collections A et B de I'exemple précédent, on obtient les

résultats suivants :

e Bateau-Bateau =1

e 2X3
e Voiture-Bateau = prwl

1

2

. S 2X3 1

e Camion-Bateau =—=-
6+6 2

—————"——— 2X5 5
e Voiture-Camion = e

e A-B= Voiture-Camion + Bateau-Bateau + Voiture-Bateau +Camion-Bateau = 2.83

2 s

* |A|" = A- A = Voiture-Bateau +Voiture-Voiture+Voiture-Bateau + Bateau-Bateau =3
T AB _ 283

. Slm(A,B) = HIE === 0.94

Dans le Tableau 4, avec la prise en compte de la hiérarchie, la collection ] {« Camion », « Four
micro-onde »} est plus proche de I {« Voiture », « Réfrigérateur électrique »} que de G {« Réfrigérateur
électrique », « Convecteur »} malgré un concept commun a J et G. Cela est di au fait que « Camion » est
similaire, dans la hiérarchie, a « Voiture » et que « Réfrigérateur électrique » est similaire a « Four

micro-onde ».

La seconde métrique introduite par (Ganesan et al, 2003), appelée mesure de généalogie
optimiste (en anglais: Optimistic Genealogy Mesure) prend en compte la contribution de chaque

concept d’une collection au calcul de similarité.
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LCSag(C1), avec C1 concept de A, est I'ancétre de Cile plus profond présent dans B. Ensuite

simag(C1) calcule la similarité entre C; et LCSas(C1) :

profondeur(LCS, z(C,))
profondeur(C,)

simy g €)=

Enfin, la similarité se calcule comme suit, avec w(C;) le poids donné au concept C; :

Yiciea simy p(C) Xw(Cy)

sim(4,B) = S w(C)

Pour comparer les collections A et B d’'une part et I et ] d’autre part, issues de 'exemple, les

mesures suivantes sont faites en considérant tous les poidsa 1 :

LCSap(« Voiture »)= « Véhicule Motorisé »
¢ LCSag(« Bateau »)= « Bateau »

. . 5
* simap(« Voiture »)=g

¢ simap(« Bateau »)=1

. 241
e  sim(AB)=%—=0.92

1+1
* LCSy(« Voiture »)= « Véhicule Motorisé »

*  LCSyj(« Réfrigérateur électrique»)= « Appareil ménagé »

. . 5
¢ Simy(« Voiture »)=g

: P . . 5
*  Simy(« Réfrigérateur électrique»)= 3

5 5
o sim(l]) = £2 = 0.73
! 1+1 ’
Cette similarité n’est pas symétrique, il est alors d’'usage de faire la moyenne des deux
similarités. Le Tableau 4 récapitule les mesures sur I'exemple, en ne calculant pour la similarité

généalogique optimiste que sim(A,B) en occultant 'aspect antisymétrique.

Collections a | Jaccard Dice Recouvrement | Cosinus Cosinus Généalogie
comparer généralisé optimiste
AB 0.33 0.5 0.5 0.5 0.94 0.92

AC 0.33 0.5 0.5 0.5 0.85 0.75

B,C 0.33 0.5 0.5 0.5 0.85 0.75

AD 0.66 0.8 1 0.82 0.97 1

C,D 0.66 0.8 1 0.82 0.87 1

G,J 0.33 0.5 0.5 0.5 0.6 0.65

L] 0 0 0 0 0.75 0.73

Tableau 4 : Comparaison des mesures de similarité sur quelques collections de concepts
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3.4 Indexation guidée par bases de connaissances

L’'indexation sémantique et I'indexation conceptuelle permettent de pallier les manques de
I'indexation classique, a savoir ne plus traiter les termes des documents comme vides de sens, mais de
considérer un lien entre les termes du corpus et les connaissances extérieures a ce corpus (notamment
les connaissances des destinateur et destinataire). Si un descripteur est utilisé pour indexer un
document, ce descripteur discrimine le document. Ce descripteur peut étre choisi indépendamment de
sa fréquence dans le document et dans le corpus (comme le suggere I'indexation classique) ou méme
de sa présence. Toutefois, il est indispensable de connaitre un domaine avant d’'indexer les documents
qui en traitent. L'indexation sémantique et conceptuelle prennent en compte cette problématique en
proposant notamment d’utiliser les bases de connaissances comme pivot de l'indexation

accompagnant le corpus.

L’'indexation sémantique (en anglais : Sense Based Indexing) permet de trouver dans une base de
connaissances, le meilleur sens correspondant a un terme d’'un document. Elle est fondée sur la
désambiguisation des termes d'un document (en anglais : Word Sense Disambiguation - WSD). Il s’agit
alors d’'une indexation, non plus des termes du document, mais des termes accompagnés de leur sens.

Par exemple, avec WordNet I'ensemble des descripteurs sont les labels et leur synset.

Iy

L'indexation conceptuelle consiste a indexer un document, non plus avec les termes des
documents, mais avec les concepts d’une base de connaissances. L'indexation conceptuelle a pour
vocation de s’affranchir de la vision purement fréquentielle ou statistique de I'indexation classique. Le
document est un acte de communication entre un destinateur et un destinataire, partageant des
connaissances communes, ou le destinateur fournit de 'information au destinataire par le biais d'une
partie de ces connaissances (Gibbs, 1987). L'objectif de I'indexation conceptuelle est d’extraire ces

connaissances et de les choisir comme descripteurs du document.

L’'indexation sémantique et l'indexation conceptuelle ne s’excluent pas mutuellement. Les
méthodes d’'indexation conceptuelle utilisent celles de l'indexation sémantique pour lever les

ambiguités avant de choisir les meilleurs concepts décrivant le document.

3.4.1 Word Sense Disambiguation (WSD) et indexation sémantique

WSD permet d’affecter un sens issu d'une base de connaissances a un terme d’'un document.
(Navigli, 2009) classe les méthodes de WSD en trois familles: méthodes supervisées et semi-

supervisées, méthodes non-supervisées et méthodes utilisant uniquement les bases de connaissances.

Les méthodes supervisées et semi-supervisées s’appuient sur un travail manuel a priori. Pour
associer a un terme d’'un document le sens approprié, les listes de décision (Rivest, 1987; YarowsKy,
1994; Agirre & Martinez, 2000) et les arbres de décision (Quinlan, 1993; Mooney, 1996) sont exploités

en utilisant une base de tests. Certaines méthodes de classification ont été adaptées aux besoins de
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WSD, comme les méthodes probabilistes de classification (Ng, 1997), de classification a base de cas
(Daelemans, Van Den Bosch, & Zavrel, 1999) ou encore de classification a base de machines a vecteurs

supports (Y. K. Lee & Ng, 2002).

Les méthodes non-supervisées tentent de désambiguiser les termes d’'un document sans utiliser
de base de connaissances. Elles donnent un sens aux termes en fonction des termes du voisinage. Par
exemple, pour spécifier le sens du terme « Avocat_(fruit) » on se réfere a « Avocat » accompagné des
termes co-occurrents (« Fruit», « Vert», «Calories», etc.). Ces méthodes sont présentées dans

(Pedersen, 2006).

Les méthodes de désambiguisation employant les bases de connaissances sont nombreuses.
Cependant, I'approche la plus répandue (Dagan, L. Lee, & Pereira, 1997; Karov & Edelman, 1998;
Navigli, 2009) exploite la similarité sémantique. Soit t; un terme du document et Wi, une fenétre {ti.n, ti-

-1y tin-2,--- .40, .., tisn}. Trois cas de figure sont possibles pour les termes de Wi :

* le terme t; n’existe pas dans la base de connaissances, on ne le prend donc pas en compte pour
WSD ;
* le terme t; existe dans la base de connaissances mais n’a qu'un sens, on considére donc t;
désambigiiisé avec cet unique sens ;
¢ le terme t; existe dans la base de connaissances avec k sens associés, on extrait ses différents
sens S;1, Sj2,... Sjk
La sélection du meilleur sens d’un terme t; se fait en ne conservant que le sens le plus proche
aux autres termes de la fenétre Wi, . Cette similarité somme les similarités entre chacun des sens de t;
et le sens des autres termes qui maximise cette similarité. Finalement, on conserve le sens §j ayant la

plus forte somme :

i+n
S; = argmaxs;, z maxs ., szm(Sj,Sm)
m=i-n

Smr' sont les kK’ sens possibles pour le m-iéme terme et la fonction sim est une mesure de

similarité quelconque.

Une autre approche appelée désambigiiisation par la densité conceptuelle (Agirre & Rigau,

1996) est présentée dans la section suivante.

3.4.2  Indexation conceptuelle

L’'indexation conceptuelle a pour objectif d'indexer un document en utilisant les descripteurs
issus d'une base de connaissances. Plus spécifique que lindexation sémantique, lI'indexation
conceptuelle permet de pondérer les concepts correspondant a des termes (appartenant au document

ou non) afin de sélectionner les meilleurs.
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(Agirre & Rigau, 1996) proposent une méthode d’indexation sémantique pour l'indexation
conceptuelle. En utilisant WordNet, ils extraient le synset le plus «fédérateur» pour la
désambiguisation. Le meilleur synset est celui qui a la plus grande densité conceptuelle définie comme
suit:
st nhypt™®

CD(S,m) = ————
(S,m) descendant(S)

Ou m est le nombre de sens des termes a désambiguiser, présents dans le sous-graphe du synset
S; descendant(S) est le nombre de synsets dans ce sous-graphe et nhyp est le nombre moyen

d’hyponymes des synsets des sous-graphes (0.20 est un coefficient de lissage).

1+ nhyp + nhyp'5
descendant("Abstraction")

CD("Abstraction",3) =

(Woods, 1997) propose d’'indexer conceptuellement les documents en utilisant un réseau ad-
hoc comportant des liens syntaxiques, sémantiques et morphologiques. Le systéme est capable de
transformer les syntagmes pour qu’ils correspondent a des concepts du réseau sémantique. Par
exemple, dans la phrase «la voiture est repeinte en noir », le syntagme « repeinte en noir » va étre
associé au concept présent dans le réseau « changement de couleur » et sera utilisé pour I'indexation.
Il s’agit bien d’indexation conceptuelle, car ce ne sont plus les termes désambiguisés qui indexent le

document, mais bien les concepts du réseau.

(Baziz, 2005) propose, dans un premier temps, d'indexer conceptuellement ces documents en
utilisant WordNet. Il altére la mesure de Lesk et créé une nouvelle pondération sur les termes appelée
cf-idf (Conceptual Frequency — Inverse Document Frequency). En faisant 'observation qu’environ 90%
des termes composés (de plus de deux mots) sont monosémiques et que ces termes sont plus porteurs
de sens que les mots simples (argument appuyé notamment par (Smeaton, 1992)), il décide de les
avantager lors de I'indexation. Ainsi, il calcule grace a la mesure de Lesk améliorée, les scores cumulés
(voir section précédente 3.3.1.1) pour a la fois désambiguiser et sélectionner les concepts importants

pour 'indexation.

3.5 Recherche d’information guidée par bases de connaissances

Dans cette section, nous dressons tout d’abord un bilan de I'impact de la désambiguisation des
termes des documents et des requétes sur la recherche documentaire. Ensuite, nous décrivons les

méthodes de recherche d’information utilisant les bases de connaissances.
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3.5.1 Impact de la désambiguisation sur la recherche d’information

(Krovetz & Croft, 1992) évaluent l'influence de la désambiguisation sur la recherche
d’information. Il ne désambiguise que les termes des requétes et des documents qui n’ont pas de sens
dominant et ceux qui ne sont pas employés dans leur sens dominant. Le sens dominant d’'un terme est
défini comme le sens utilisé dans 80% des cas. Certains termes ont plusieurs sens mais n’ont pas de
sens dominant comme « Avocat », contrairement au terme « France » qui a plusieurs sens (un pays, un
bateau, un prénom, une chanson, etc.) et dont le sens dominant est le pays. En désambiguisant ces

termes, il obtient des améliorations de 4% a 33% par rapport a un SRI sans désambiguisation.

(Sanderson, 1994) s’appuie sur les travaux de Krovetz et Croft pour estimer le seuil de précision
requis pour que la désambiguisation n’altere pas les performances d'un SRI utilisant une base de
connaissances. Soit un corpus correctement annoté, c’est-a-dire que les termes des documents sont
associés avec leur concept correspondant issu d'une base de connaissances. (Sanderson, 1994) décide
d’introduire dans ce corpus un ensemble de mauvaises correspondances terme/concepts pour simuler
les effets d'une mauvaise désambiguisation. Il constate que pour un taux d’erreur de 25% (un terme
sur quatre est mal désambiguisé), le systeme perd beaucoup en performance. Avec un taux d’erreur de
90% de désambiguisation, I'efficacité du SRI est relativement identique a un SRI sans désambiguisation
avec, en revanche, des meilleures performances pour les petites requétes. Ce constat avait déja été
établi par (Krovetz & Croft, 1992). Il vaut donc mieux ne pas désambiguiser les termes, plutot que de

ne pas le faire correctement.

Finalement, (Gonzalo, Verdejo, Chugur, & Cigarran, 1998) utilisent WordNet pour démontrer
que la maniere de désambiguiser de Sanderson n’est pas une « vraie » mauvaise désambiguisation.

Ainsi, il propose d’indexer les documents et les requétes avec :

* les termes non désambiguisés ;

* lestermes et leur sens unique (par exemple, le terme « Bois » dans le sens de l'instrument sera
indexé par « Bois3») ;

* les synsets (par exemple, terme « Bois» dans le sens de l'instrument, sera indexé par
n04598582, code du synset représentant ce concept).

Il en déduit que I'indexation par synsets et par mot-sens améliore les performances d'un SRI
(respectivement 29% et 11%). La différence vient du fait que les synsets incorporent les mots-sens
ainsi que leurs synonymes. Il introduit ensuite, pour l'indexation par synsets, de mauvaises
désambiguisations et déduit qu’il faut une erreur de désambiguisation de plus de 60% pour revenir
aux performances d’'un SRI sans désambiguisation. Ce résultat est en total désaccord avec les
conclusions de Sanderson. Gonzalo explique cela de par la force des synsets a englober les synonymes

des termes.
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3.5.2  Meéthodes pour la recherche d’information sémantique et conceptuelle

Les méthodes de recherche d’information sémantique et conceptuelle sont basées
essentiellement sur I'expansion de la requéte (reformulation avec des termes proches) ; mais d’autres

approches existent.

(Voorhees, 1993) propose une méthode de désambiguisation pour les documents et les
requétes. Il propose de construire a partir de WordNet ’ensemble des graphes appelés hoods. Un hood
est le plus grand graphe comportant le concept correspondant a un sens d'un terme avec ses
hyperonymes mais sans les concepts correspondant aux autres sens de ce terme. Ensuite, pour chaque
terme des documents du corpus, il crée le graphe des hyperonymes en remontant jusqu'a la racine.
Chaque synset visité est mémorisé dans une base de données avec le nombre de visites totales. On fait
de méme pour les requétes. Pour désambiguiser un terme d'un document, le calcul suivant est fait pour

chaque racine de hood candidat :

# de visite locales # de visite globales

S S)= -
core($) # de sens candidats dans le document # de sens candidats dans le corpus

La racine du hood ayant le meilleur score correspond au terme désambiguisé.
Malheureusement, cette approche empire la performance d’un systéme, ce qui signifie que le systéme
de recherche d’information fourni, en général, de meilleurs résultats avant cette phase de
désambiguisation. Voorhess explique cela par 'échec du systeme a désambiguiser correctement les

requétes courtes (ambigué par nature).

L’approche de (Mihalcea & Moldovan, 2000), quant a elle, consiste a indexer un document avec
les synsets de WordNet. Elle utilise, par exemple, des corpus pré-étiquetés pour extraire le sens des
termes. Par exemple, si dans un document le terme « Avocat » est suivi de « Plaide » et qu’en analysant
le corpus pré-étiqueté, le terme « Avocat » suivi du terme « Plaide » est systématiquement associé au
sens « Avocat_(justice) » alors ce sens est choisi. Mihalcea propose huit maniéres de désambiguiser en
utilisant le réseau WordNet et un corpus pré-étiqueté. Pour évaluer le SR, elle construit 3 types de

requéte (une en langue naturelle et deux requétes reformulées) :

* unerequéte avec les termes,
* unerequéte composée des termes et des synsets,

* une requéte composée des termes, des synsets et des hyperonymes des synsets.

L’'utilisation des synsets améliore le rappel de 16% et la précision de 4%. L’utilisation des
synsets et des hyperonymes améliore le rappel de 28% mais détériore la précision de 9%. En effet,
l'utilisation des hyperonymes d'un concept pour la recherche d’information retourne fatalement des

documents traitant du concept mais aussi des documents traitant des hyperonymes et qui ne traite pas
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du concept. En revanche, leurs expériences démontrent que I'utilisation des concepts plutét que des

termes dans un SRI améliore sensiblement sa performance.

(Baziz, Boughanem, Aussenac-Gilles, & Chrisment, 2005; Baziz, 2005) propose une méthode de
recherche d’information conceptuelle dans laquelle il reformule la requéte de I'utilisateur. Il se pose la
question des types de relation (synonymie, hyperonymie, etc.) a prendre en compte pour I'expansion
de la requéte mais également la quantité d’'information a ajouter dans cette expansion. Il en déduit, que
contrairement a ce qu’on peut anticiper, il est préférable de n’utiliser qu'un seul synset par relation
pour I'expansion de la requéte. Il ajoute que la pondération des termes de la requéte initiale doit étre
supérieure a celle des termes ajoutés lors de I'expansion. Enfin, la relation d’hyperonymie apporte le

plus d’améliorations au SRI.

(Styltsvig, 2006) propose une méthode fondée sur les similarités sémantiques. En utilisant
WordNet et les métriques de similarité, il reformule sa requéte sans pour autant utiliser une
indexation sémantique et conceptuelle des documents. Par exemple, pour la requéte « Chien noir », il

propose de transformer la requéte en :

Q = 1(Chien ET Noir) + 0.7(Chien Et Marron)+0.68(Chien)+0.6(Chat ET Noir)+...
A l'instar de (Mihalcea & Moldovan, 2000), d’autres concepts que les concepts originaux sont
séléctionnés pour enrichir la requéte. Cet enrichessement augmentera forcement le rappel mais

diminuera la précision

Nous avons dressé, dans ce chapitre, un apercu des méthodes permettant d’affecter un peu de
sens aux descripteurs des documents pour I'indexation mais aussi aux termes d'une requéte pour la
recherche des documents. Nous avons présenté des mesures de similarité ainsi que des métriques
permettant de calculer la similarité entre collection de concepts. En utilisant des bases de
connaissances, telles que WordNet, les résultats de I'indexation et de la recherche améliorent les

performances des SRI.
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Chapitre 4. Wikipédia et |a
recherche d’information

4.1 Introduction

Nous avons vu dans le chapitre précédent que les outils informatiques d’indexation et de
recherche documentaire pouvaient étre associés a une base de connaissances afin d’apporter un peu
de sens aux termes des documents et des requétes. WordNet s'impose comme la base de connaissances
incontournable pour les tiaches de désambiguisation et d’expansion de la requéte. Cependant,

Wikipédia, issue du web 2.0 (le web collaboratif), apporte aussi de nombreux atouts.

Dans ce chapitre, nous commengons par présenter Wikipédia, son utilisation (par les
contributeurs et les internautes) et sa structure. Nous décrivons ensuite les manieres employées pour
extraire les connaissances de Wikipédia et enfin nous présentons les travaux de recherche utilisant les

connaissances extraites de Wikipédia dans les domaines connexes a la recherche d’information.

4.2 Wikipédia

Wikipédial2 est un projet initié en 2000 par Jimmy Wales. L’objectif initial était de fournir aux
usagers d’Internet un acces a une encyclopédie libre de droit et rédigée par des experts. En 18 mois,
seuls 20 articles avaient été rédigés par les experts et un nouveau souffle était nécessaire. Un des
contributeurs du projet propose alors d’intégrer les internautes dans la chaine de rédaction des
articles par le biais d’'un wiki. Un wiki est une plateforme de travail collaborative, ou les membres sont
eux-mémes fournisseurs de contenu par création ou modification des documents. Les documents
possedent des liens internes pointant vers d’autres documents du wiki (a l'instar des liens hypertextes
du html). Ainsi, en janvier 2011, Wikipédia compte plus de 3,5 millions d’articles encyclopédiques en

anglais et 1 million en frangais. Il est le 11ieme site internet le plus visité au monde13.

Le contenu des articles de Wikipédia est tributaire de I'effort des internautes. L’avantage de ce
processus est la rapidité de mise-a-jour de l'information et de création d’articles en fonction des
événements récents. (Lih, 2004) voit en Wikipédia un nouveau type de média journalistique entre

journal et livre.

12 http:/ /www.wikipedia.org/
13 En février 2011
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En revanche, I'inconvénient majeur du « crowdsourcing » (faire appel a la masse pour créer du
contenu) est le manque de fiabilité de I'information et le vandalisme. Concernant ce dernier, Wikipédia
et ses acteurs vérifient, modifient ou suppriment les fausses informations, mais aussi limitent I'édition
a certains membres de confiance. Les contributeurs courants peuvent étre prévenus des modifications
d’un article précis ou de la création d'un nouvel article dans une catégorie. En ce qui concerne la
fiabilité de l'information, (Giles, 2005) propose de soumettre 41 articles communs a Wikipédia (en
langue anglaise) et a Britannica (encyclopédie rédigée exclusivement par des experts) a un groupe
d’experts. Ces derniers ont compté 168 erreurs dans Wikipédia contre 128 dans Britannica, ce qui peut
étre considéré comme équivalent en terme de fiabilité. Par contre, cette étude a aussi révélé que
Wikipédia commettait plus d’erreurs dites d’omission (information confirmée par (Clauson, Polen,
Boulos, & Dzenowagis, 2008)). (Fallis, 2008) conclut en ajoutant que les articles de Wikipédia sont plus
fiables que la plupart des autres ressources du Web, et que, malgré les défauts que nous avons cités,

Wikipédia présente des qualités indéniables.

Il est attendu que les contributeurs soient des experts du domaine. Méme si 'opportunité s’offre
a chacun des internautes de contribuer a 'encyclopédie, (Priedhorsky et al., 2007), en 2007, démontre
que seul 10% des contributeurs étaient responsables de 86% du contenu, et que 0.1% (soit 4200

internautes) étaient responsables de 40% du contenu.

(Kittur, Chi, & Suh, 2009) analyse le contenu de Wikipédia et déduit que la distribution des

thématiques est la suivante (version anglaise de Wikipédia en janvier 2008) :

* Culture etarts: 30 %

* Biographies et personnes: 15 %

*  Géographie et lieux: 14 %

* Société et sciences sociales : 12 %

* Histoire et évenements: 11 %

* Sciences naturelles et physiques : 9 %

* Technologie et sciences appliquées : 4 %
* Religions et systemes de croyances : 2 %
e Santé:2%

e Mathématiques et logique : 1 %

* Philosophie et pensée : 1 %

Wikipédia offre la possibilité d'un accés local’*a son contenu pour notamment permettre aux
utilisateurs de créer des miroirs (duplication du site original) et aux chercheurs d’analyser les

données.

14 Pour le contenu en francais : http://download.wikimedia.org/frwiki/
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4.3 Structure de Wikipédia

Wikipédia est fondé sur un moteur de wiki appelé MediaWiki. Ainsi, la structure de Wikipédia
est celle imposée par MediaWiki, répondant aux attentes des responsables de Wikipédia. Le pivot de la
structure de MediaWiki est la « page ». Une page peut étre de différents types: un article (type par
défaut), une catégorie, une redirection, un modéle ou autre (type défini par MediaWiki ou par

I'administrateur d’'un wiki MediaWiki).

4.3.1 Article

L’article est la structure ou est enregistrée I'information sur un sujet. L’article est indexé par son
titre et le contenu de l'article peut contenir du texte structuré (sections, sous-sections, etc.), des
images, des vidéos, des enregistrements audio, des formules mathématiques et d’autres objets de type
« page ». Les données textuelles sont écrites dans un langage spécifique a MediaWiki (appelé Wiki
markup). Ce langage de présentation permet, a I'instar du html, de formater visuellement le texte
(italique, gras, etc), de hiérarchiser la structure logique (sections, sous-sections, etc.) et de définir des

liens entre « pages ».

La Figure 7, présente l'article traitant de « retour de pertinence » en langue frangaise. Nous

observons plusieurs caractéristiques :
* Letitre del'article (1) ;
¢ Un titre synonyme qui pointe sur la méme page (2) ;
* Desliens internes vers d’autres articles ou « pages » (3) ;
* Desréférences externes (4) ;
* Desliens vers des portails (5) ;

* Desliens vers des catégories (6).
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Article Discussion Lire Modifier Afficher I'historique Q

Retour de pertinence «— 1 3

(Redirigé depuis Réinjection de pertinence)

Le retour de pertinence est un domaine particulier de la recherche d'informatibn qui a pour but de prendre en compte le point de vue des utilisateurs sur les
documents présentés.

Le principe, simple, repose sur le fait que |'utilisateur est le seul & savoir exactement ce qu'il cherche et donc est le plus 2 méme de juger de la pertinence des
informations retournées par un systéme de recherche. Partant de cette idée, les systémes exploitant le retour de pertinence permettent de récupérer ces
« jugements » utilisateurs et les exploitent pour améliorer les résultats de reché¢rche.

Les techniques de retour de pertinence trouvent leur origine dans les années 1870 avec notamment les travaux de Rocchio sur le retour explicite de pertinence |
L'idée essentielle était alors qu'il était possible d'affiner la requéte initiale des @lilisateurs au fur et @ mesure que ceux-ci fournissaient des jugements de pertinen
sur des documents consultés. Le systéme classique de recherche d'information était donc doté d'une boucle de retour qui permettait au systéme de reformuler |
requéte posée et donc d'avancer dans la recherche.

Références (modifier]

1. 1 (en) Rocchio, J. I., « Relevance feedback in information retrieval. In The SMART Retrieval System », dans Prentice-Hall, 1971, p. 313-323 -«

AN

t, Portail des sciences de I'information et des bibliothéques #] Portail de I'infor iq

6

Figure 7 : Exemple de I'article Wikipédia « réinjection de pertinence »

A
o

Catégories : Informatique théorique | Recherche d'information | Traitement automatique du langage naturel | [+] <&

Un article peut étre composé de différentes sections (non visibles dans la Figure 7) auxquelles

on peut accéder directement depuis I'article.

4.3.2 Redirection

Les redirections dans MediaWiki, sont des pages de type article dont le contenu redirige
directement les utilisateurs vers un autre article. Dans 'exemple de la Figure 7, nous avons recherché
l'article « réinjection de pertinence ». Or, cet article nous renvoie directement a l'article « retour de
pertinence ». Le lien de redirection signifie explicitement « pour avoir des information sur le sujet X,

lire I'article sur le sujet Y ».

Il existe des redirections d’un article vers le méme article écrit dans une autre langue.

4.3.3  Catégorie

Une catégorie est une page qui est une agrégation de plusieurs pages. Dans notre exemple de la
Figure 7, «retour de pertinence » est dans les catégories « informatique théorique », « recherche
d’information », « traitement automatique du langage naturel ». Pour notifier qu'une page appartient a

une catégorie, il faut ajouter au Wiki markup de la page :
[[Catégorie: recherche d’information]]

Dans Wikipédia, plusieurs articles appartiennent a la catégorie « recherche d’information » qui
elle-méme appartient aux catégories « sciences de I'information et des bibliotheques », « application de
I'informatique » et «sciences de l'information et de la communication ». De méme, «recherche
d’information » est un agrégat de catégories comme « base de données bibliographiques » ou « social
bookmarking ». Wikipedia présente donc une hiérarchie de catégories dont la plus haute a pour titre

« Accueil ».
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Certaines catégories de Wikipédia sont particulieres : « espace encyclopédique », « espace non-

encyclopédique » et « homonymie ».

« Espace encyclopédique » agrége «articles encyclopédiques», qui elle-méme contient 6
catégories: « Espace », « Temps», « Nature », «Science », « Société» et « Spiritualité ». On peut
qualifier cette catégorie de super-catégorie contenant les articles apportant de la connaissance aux

lecteurs.

« Espace non-encyclopédique » regroupe les catégories permettant non pas de classer les
articles en fonction de leur theme, mais en fonction des pages elles-mémes. Par exemple, si un article
est en cours de rédaction, il sera classé dans la catégorie «article en travaux », lui-méme dans la
catégorie « page en travaux » etc. C’est une méta-catégorie, car elle informe les internautes sur la page

et non son contenu.

« Homonymie » regroupe 'ensemble des articles dont le titre peut préter a confusion (cas de
polysémie). Les articles renseignent en général sur les différentes facons d’utiliser le titre de I'article.
Par exemple, l'article de titre « Bois (homonymie) » de la Figure 8 (les articles ayant un titre ambigu
s’intitulent Nom_article_(Domaine_traité)) informe les lecteurs des différents sens du mot « Bois ». Le
premier sens renvoie l'utilisateur sur l'article « Bois ». Le deuxiéme sens renvoie l'utilisateur sur
l'article «bois_(matériau_de_construction)). Aussi, le septiéme sens du mot «bois» renvoie

l'utilisateur vers la section « bois » de I'article « club » dans le contexte du golf (club_(golf)#bois).

Bois (homonymie)

o Cette page d’homonymie répertorie les différents sujets et articles partageant un méme nom.

Bois [modifien]

Bois, tissu végétal des arbres. B

Bois, matériau de construction. B I nstruction)|B

Bois, forme de combustible. Bois énergielE

Bois, petite forét. [ I

Bois, organe osseux ramifié sur la téte des cervidés. [Boi ide)IB

Bois, instruments & vent dont le son provient d'un biseau ou d'une anche. [Bois (1 ique)IB
Bois, clubs de golf au manche long servant aux coups longs. [Club BoisIB

« Bois e£, nom ou partie du nom de plusieurs toponymes de communes. [[E mmur

Bois e, patronyme de plusieurs personnalités. [Bois (patronyme)IBoi

Voir aussi [modifier]

s Les Bois,gameau de la commune frangaise de Saint-Igny-de-Vers, dans le département du Rhéne.
. PetitBoisee . [[Saintlg HameauxiLes Bo

—— e

Catégories : Homonymie | Homonymie de patronyme | [+]

Figure 8 : Différents sens du mot « Bois » dans Wikipédia France

4.3.4 Portail

Les portails sont des types de « pages » représentant une thématique. Ils contiennent donc les

articles traitant d’'un méme théme. La fagade, visible par les utilisateurs, est générée manuellement. En
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revanche la partie appelée « articles liés » permet automatiquement d’agréger les « pages » ayant le

méme portail.

Par exemple, il existe 12 641 articles dans le portail « portail:informatique » et 1030 portails au

totalls,

4.3.5 Modeéle

Un modele (en anglais, template) est une page contenue dans une autre. Les internautes créent
des modeles types pour homogénéiser les pages. Le contenu du modéle peut étre modifiable (a I'instar

d’un formulaire) ou statique.

Comme illustré par la Figure 9, pour l'utilisateur, le contenu de Wikipédia est centré sur la
notion d’article. Ces articles sont classés dans des portails thématiques et des catégories, ces dernieres

étant également classées dans des sous-catégories.

Figure 9 : Structure simplifiée de Wikipédia

Wikipédia propose également une base des résumés introductifs des articles.

L’ensemble des pages permet aux utilisateurs, et notamment aux équipes de recherche,

d’extraire des bases de connaissances.

4.4 Extraction d’une base de connaissances Wikipédia

Wikipédia organise les connaissances issues des contributions des internautes en utilisant ses
propres paradigmes. On peut obtenir une base de connaissances, telle que décrite dans le chapitre
Chapitre 3, a partir des données de Wikipédia. Cette section traite de la création d’'un dictionnaire,

d’une taxinomie, d'un thésaurus et d'une ontologie utilisant les données de Wikipédia.

4.4.1 Création d’un dictionnaire

La base de connaissances la plus facile a extraire est un dictionnaire. Les titres des articles sont

les entrées de ce dictionnaire ou les descripteurs d’'un vocabulaire contrélé. Le nombre d’articles de

15 En janvier 2011
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Wikipédia est de 2 millions dont 1.1 million redirigés, ce qui revient a dire que 'on peut créer un
dictionnaire de 2 millions d’entrées. A cela, peut étre ajouté 'ensemble des textes accompagnant les

hyperliens.

4.4.2 Création d’une taxinomie

Pour extraire une taxinomie, il faut une structure permettant de passer d’'un concept a un autre
par une relation hiérarchique. Les catégories permettent cela : la relation « est dans la catégorie » est
tres clairement hiérarchique, mais elle est floue car de trop haut niveau. En effet, elle englobe les
relations d’hyperonymie, de méronymie et des relations « générique/spécifique ». Par exemple, un
humain est capable d’inférer que la relation hiérarchique entre « Arbre » et « Bois » est une relation
méronymique et que la relation entre « Matiére premiere végétale» et «Bois» est un lien
hyponymique. La Figure 10 représente I'ensemble de relations hiérarchiques issu de Wikipédia pour

l'article « Bois » avec des arcs que nous avons annotés manuellement.

Etat
solide

méronyme

Matiere
premiére
végétale

hyponyme domaine traitant de

Figure 10 : Les catégories agrégeant la catégorie « Bois » avec les types de liens déduits par un humain

(Ponzetto & Strube, 2007) propose de lever certaines ambiguités de cette relation en appliquant

les processus suivants :

1. Nettoyer le réseau de catégories sans prendre en compte les catégories « espace non-
encyclopédique » ;

2. Détecter les liens «est un sous-ensemble» (en anglais, is-refined-as) en analysant
syntaxiquement les noms des catégories de type « X de Y» et « X par Z » ;

3. Détecter les liens d’hyperonymie en utilisant des régles syntaxiques. Par exemple, considérer
que « Acteurs francais » est un hyponyme de « Acteurs» car «frangais» est un adjectif
qualifiant « Acteurs ». Les « mauvaises » relations sont retirées. Par exemple, si « frangais » est
dans la catégorie « Acteur francgais», la relation est retirée ;

4. Identifier les relations d’hyperonymie en détectant la présence du pluriel dans les noms de
catégories. (Suchanek, Ifrim, & Weikum, 2006) observe que les articles des catégories dont le
nom est au pluriel sont en relation de type « est une instance de » avec cette catégorie.

5. Utiliser des méthodes lexicales et syntaxiques issues du TAL sur un corpus afin de détecter les
relations d’hyperonymies. Par exemple, « Tiger Woods et d’autres golfeurs » indication que
« Tiger Woods » est un hyponyme de « golfeurs ».
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6. Finalement, propager les résultats par transitivité de la relation d’hyperonymie. Si « Tiger
Woods » est un « golfeurs américains» (par la regle 4) et que « golfeurs américains » est
« Americains » (par la regles 4), alors on peut inférer que « Tigers Woods » est « Américains ».

Ainsi, il estime que 30% des relations de catégories de Wikipédia sont des relations

d’hyperonymie.

4.4.3 Création d’un thésaurus

La création d’'un thésaurus nécessite 3 types de liens: la généralisation, la synonymie et
I'association. On considére que les titres des articles sont les descripteurs. Avec les catégories,
Wikipédia propose déja une structure de généralisation. Dans ce cas de figure, on peut utiliser les

catégories comme un ensemble de non-descripteurs.

La synonymie aussi peut s’extraire automatiquement de Wikipédia et de deux fagons. La
premiere approche consiste, pour un article, a extraire 'ensemble des redirections. Dans 'exemple de
la Figure 7, l'article «réinjection de pertinence » est une redirection vers l'article «retour de
pertinence ». Nous considérons alors qu’il y a un lien de synonymie entre les deux titres. La seconde
facon de procéder est plus délicate. Lorsque qu’'un article affiche un lien interwiki de type
(nom_article|terme_affiché), nous considérons que « terme_affiché» et «nom_article» sont
synonymes, mais avec des précautions car « terme affiché » peut étre trés ambigu. D’aprés le manuel
de style de Wikipédials, il est dit que les liens hypertextes internes doivent étre clairs pour le lecteur.
En théorie, il n'y a que des bons «terme_affiché », mais dans le doute, nous retirons ceux trop fréquents

dans le corpus Wikipédia ou redirigeant vers un trop grand nombre d’articles.

La création des liens d’association entre concepts fait référence a la notion de similarité

sémantique entre concepts de Wikipédia qui est traitée en section 4.5.1.

4.4.4  Création d’une ontologie

L’extraction d’ontologies a partir de Wikipédia est une tache complexe. Cela nécessite
¢ d’extraire les concepts (ou classes) ;
¢ d’extraire les individus (ou instances);
e d’attribuer les individus aux bons concepts ;
* detrouver les liens d’hyponymie/hyperonymie entre concepts ;
¢ d’expliciter les liens entre concepts, individus/concepts et individus/individus ;

* detrouver les propriétés des concepts et des individus.

16 http://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Only_make_links_that_are_relevant_to_the_context
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L’espace des catégories est un bon espace de concepts et celui des articles un bon espace
d’individus. En revanche, il existe des cas o les catégories sont des instances (par exemple la catégorie
« France » est une instance de «pays d’Europe »). (Zirn, Nastase, & Strube, 2008) propose des

méthodes permettant de décider si un article ou une catégorie est une classe ou une instance.

Pour trouver des nouveaux types de liens et les attribuer aux concepts et individus, nous

mentionnons 3 types de méthodes.

La premiére méthode consiste a extraire a partir des modeles Wikipédia, des relations entre
individus. Le systeme Kylin (F. Wu & Weld, 2008) permet d’analyser les modéles en utilisant des

méthodes a base de classification semi-supervisée.

La seconde méthode, a I'instar de (Ponzetto & Strube, 2007), analyse les titres des articles et des
catégories pour en déduire des relations. Par exemple, dans la catégorie « album de David Bowie », il
est aisé d’extraire les relations de type « est 'auteur de » en supposant que tous les articles de cette
catégorie sont bien des albums de David Bowie. Cette approche est développée par (Nastase & Strube,

2008).

La derniére approche, développée par (Ruiz-Casado, Alfonseca, & Castells, 2005a, 2005b, 2006)
utilise WordNet pour I'extraction de nouvelles relations. Elle utilise le corpus textuel de Wikipédia
pour extraire des nouveaux types de relations. Par exemple, si dans un article, il est écrit « X est la
capitale de Y » et que « Y » est un méronyme de « X », alors la relation « est la capitale de » est une

relation méronymique. Ainsi, Ruiz-Casado crée 1200 nouveaux types de relations.

Actuellement, trois ontologies issues des connaissances présentes dans Wikipédia sont

disponibles en ligne : YAGO7, DBpedial® et Freebase??.

YAGO (Suchanek, Kasneci, & Weikum, 2007) fusionne les synsets de WordNet et les articles de

Wikipédia. Il posséde 2 millions de prédicats et 20 millions de relations avec une exactitude de 95%.

DBpédia (Auer et al., 2007; Bizer et al., 2009) contient 2.9 millions de prédicats et 190 millions
de relations. Ces relations sont déduites en utilisant notamment les modeles de Wikipédia.
L'importante quantité d’information s’explique par le manque de contrdle et de nettoyage de la base.
En effet, dans Wikipédia plusieurs modeles différents peuvent représenter la relation. Par exemple, le
modele «Lieu de Naissance» et «Ville de Naissance» sont traités comme deux métadonnées

différentes. Or, ces types de relations sont liés.

Freebase est une ontologie développée par la fondation Metaweb, agrégeant les connaissances

de plusieurs bases, telle que MusicBrainz (base de connaissances musicales), WordNet, DBpédia et

17 http://www.mpi-inf.mpg.de/yago-naga/yago/
18 http://dbpedia.org/
19 http://www.freebase.com/
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Wikipédia. Il en résulte une énorme ontologie composée de 50 millions de prédicats et de 430 millions

de relations.

Les ontologies créées a partir de Wikipédia permettent d’indexer et de rechercher des

documents en utilisant les approches réalisées pour WordNet.

4.5 Wikipédia et les problématiques intrinséques a la recherche d’information

L’extraction des connaissances de Wikipédia a permis aux équipes de recherche de bénéficier
d’'un nouveau type de données : la connaissance de masse. Autrefois, il était d'usage d’utiliser des bases
de connaissances congues par des experts. Les résultats de ces travaux étaient globalement meilleurs
pour la recherche de documents, mais au prix d’'un effort manuel important des experts pour la
création de la base. Wikipédia a 'avantage de fournir la matiere pour faire émerger la connaissance,

certes floue, en un minimum d’effort.

Cette section traite des différentes approches permettant d’utiliser Wikipédia pour le calcul de
similarité, la désambiguisation, 'extraction des thématiques et des mots-clés et la recherche de

documents.

4.5.1 Wikipédia et la similarité sémantique

Des travaux ont été menés pour analyser la similarité entre les concepts de Wikipédia, a savoir

les catégories et les articles.

(Strube & Ponzetto, 2006) propose un systeme, appelé WikiRelate! qui calcule la similarité
sémantique entre deux concepts de Wikipédia. Il utilise les métriques fondées sur les réseaux
sémantiques pour évaluer la performance obtenue avec Wikipédia comme source de connaissances
dans le calcul de similarité. Pour chaque article ou catégorie, il géneére le graphe des catégories en se
limitant a une profondeur de 4 (profondeur la plus adéquate pour le calcul de similarité). En évaluant
le systéme avec deux bases de tests et la métrique de Leacock & Chodorow (Leacock & Chodorow,
1998), celui-ci est tantot meilleur avec WordNet (86% de correspondance correcte), tantét avec

Wikipédia (49% de correspondance correcte).

L'« Analyse de la sémantique explicite » (Explicite Semantic Analysis: ESA) (Gabrilovich &
Markovitch, 2007) étudie le corpus d’articles de Wikipédia, en faisant ’hypothése que le titre d'un
article est un concept et que I'article est sa définition. Le coefficient TF-IDF de chaque terme de 'article
est calculé pour que chaque concept soit représenté par un vecteur pondéré. L’algorithme de
classification de (Han & Karypis, 2000) est utilisé ; il regroupe, pour un fragment de texte donné, les
concepts les plus proches. Les résultats sont tres encourageants car 75% des termes similaires ont été

détectés avec succes (49% pour 'approche de WikiRelate!).
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Wikipedia Link-based Measure (WLM) (Witten & D. Milne, 2008)(David Milne, 2010) prend en
compte, dans le calcul de similarité, les liens interwiki de Wikipédia. Soit a un article de Wikipédia,
r(a) le coefficient de rareté de a, W 'ensemble des articles Wikipédia et A 'ensemble des articles

possédant un lien vers a, on a :

r(a) = log (%)

La similarité entre deux articles a et b est définie comme suit :

sim(a,b) = z r(x)

XEANB

La similarité est élevée siaetb possédent un maximum de liens vers les mémes articles

rarement référencés.

Une seconde mesure de similarité, inspirée de la mesure de Google Normalisé (Cilibrasi &

Vitanyi, 2007), est introduite :

log (max(|Al,|B|)) — log (|AIN|B])
log(IW1) — log (min(|Al,|B1))

sim(a,b) =

La similarité WLM est la moyenne des deux similarités et obtient 68% de correspondance
correcte dans Wikipédia. L’avantage de cette méthode est qu’'une fois qu’on a les coefficients de rareté,

la similarité est calculée trés rapidement.

Nous disposons donc de trois méthodes encourageantes pour calculer les similarités entre
concepts de Wikipédia, qui utilisent trois sources de types différents : les catégories, le corpus brut et

les liens interwiki avec, pour chacune, une distance spécifique.

4.5.2  Wikipédia et la désambiguisation

(Mihalcea, 2007) utilise les liens interwiki de Wikipédia afin de répertorier 'ensemble des
expressions (article|terme_X). Il construit ensuite un corpus composé des paragraphes contenant ce
type de liens pour le méme terme_X. Pour chaque terme_X, une mise en correspondance manuelle avec
les synsets de WordNet est effectuée. Ainsi, (Mihalcea, 2007) considére que le corpus créé par cette
mise en correspondance permet d’alimenter un classifieur bayésien (Ng, 1997). Le systéme permet
alors une augmentation de 30% par rapport a la mesure de Lesk et de 44% par rapport a celle utilisant

le sens dominant.

(Cucerzan, 2007) propose une désambiguisation des entités nommeées de Wikipédia. Pour cela,
il considére I’ensemble des entités nommeées du corpus (articles correspondants, entre autres, a des
personnes, des organisations ou des lieux). Pour chaque article, il extrait les catégories auxquelles il

appartient, ainsi que I'ensemble des dénominations possibles pour cet article en utilisant les liens de
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type (article|terme) et les redirections. Pour chaque article représentant des entités nommées, il crée
un vecteur dont les composantes sont les catégories. Pour chaque entité nommée d’un texte, il extrait
I'ensemble des vecteurs candidats de cette entité donnant la liste des articles correspondants. Par
exemple, si le terme « Bush » est présent dans un texte, I'ensemble des vecteurs pour les articles
« George W. Bush », « George H. W. Bush », « Kate Bush », etc. est extrait. En utilisant le produit scalaire
comme mesure de similarité, (Cucerzan, 2007) choisit 'ensemble des vecteurs qui maximise la somme
des produits scalaires. Wikipédia permet de désambiguiser correctement 91% des entités nommées

des articles d'un quotidien et 88% des entités nommeées des articles de Wikipédia lui-méme.

(Fogarolli, 2009) définit la notion de liens forts entre articles. Un lien entre deux articles a et b
est fort si et seulement si il existe un lien dans a qui mene vers b et un lien dans b qui méne vers a. Soit
D un document et T,, 'ensemble des termes non-vides de ce document. Pour un terme T, ambigu de T,,,
I'ensemble des m candidats a la désambiguisation Cj, ,,est extrait et pour chaque candidat, la liste des
liens forts est extraite. Le candidat gagnant est celui ayant le plus de liens forts communs a I'ensemble
T,. Sur un ensemble d’articles issus de Wikipédia, (Fogarolli, 2009) obtient une désambiguisation de

90%.

4.5.3  Wikipédia et I’extraction des thématiques et des mots-clés

(Mihalcea & Csomai, 2007) se penchent sur l'extraction de mots-clés et leur désambiguisation.
IIs introduisent la notion de Wikification du texte. Wikifier un texte revient a trouver les mots-clés du
texte et de leur affecter un hyperlien vers les bons articles. Dans le manuel de style de Wikipédia29, il
est dit d’affecter un lien a un terme uniquement s’il est important dans le contexte, ce qui pour
(Mihalcea & Csomai, 2007) est la définition d’un mot-clé. Pour trouver les mots-clés d’'un document, ils
évaluent, entre autres, le TF-IDF et une nouvelle mesure appelée Keyphraseness. Le Keyphraseness d’un
terme T prend en considération, dans le corpus Wikipédia, I'ensemble des documents D_; ou T est un
lien et 'ensemble des documents D ou T apparait :

#D—>T
#Dr

Keyphraseness(T) =

Ainsi, si un grand nombre de documents contenant un lien vers T, par rapport au nombre total
de documents dans lequel T apparait, alors T est un bon candidat pour étre un mot-clé. Dans un article
Wikipédia, 6% des termes sont des liens ; le systeme est donc évalué sur le corpus de Wikipédia lui-
méme, afin de déterminer si leur méthode retourne les mémes mots-clés que I'annotation manuelle
des contributeurs. En choisissant les articles de qualité?! pour l'indexation, ils obtiennent une F-

mesure de 43% avec le TF-IDF et de 55% avec le Keyphraseness.

20 http://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Only_make_links_that_are_relevant_to_the_context
21 http://fr.wikipedia.org/wiki/Wikip%C3%A9dia:Articles_de_qualit%C3%A9
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(Medelyan, Witten, & D. Milne, 2008) utilisent une méthode de classification bayésienne pour la
recherche de descripteurs, en exploitant leur propre travaux sur la similarité (Witten & D. Milne,
2008)(David Milne, 2010), mais aussi le Keyphraseness. Le calcul de similarité sert pour la
désambiguisation, mais aussi pour I'extraction des descripteurs candidats. Ainsi, a chaque document
est associée une liste de concepts candidats désambiguisés (titres des articles). A chacun des
documents de la base de tests alimentant le classifieur, sont associés manuellement les meilleurs

descripteurs ainsi que les scores TF-IDF des candidats et la mesure appelée Total Keyphraseness :

Total Keyphrasness(A) = z freq(T)xKeyphraseness(T)

A-T

Ou A est le titre d’un article et T ses termes synonymes. Pour évaluer le systeme, des experts
indexent manuellement 20 documents techniques et la mesure de consistance entre deux indexeurs

(Rolling, 1981) est calculée :

2X(#descripteurs en commun)

Consistance =
# descripteurs de l'indexeurl + #descripteurs de l'indexeur?2

Ainsi, une consistance de 31% est obtenue avec les indexeurs humains, contre 18% en utilisant
seulement TF-IDF. Cela signifie, que la mesure du Keyphraseness correspond mieux aux attentes d'un

documentaliste pour I'extraction des descripteurs que la mesure TF-IDF.

(Janik & Kochut, 2008) utilise la base de connaissances DBpédia pour l'extraction de la
thématique principale d'un document. Pour chaque concept d’'un document, extrait de DBpédia, on
regarde s'il est relié a un autre concept du document par une relation de DBpédia. Un graphe est ainsi
construit et le sous-graphe le plus important (en terme de connexions entre termes) est gardé. Ensuite,
la mesure de centralité extrait les concepts les plus importants :

Centralité(C;) = W

Cette mesure favorise les concepts ayant une forte proximité avec un nombre important de
concepts qui sélectionnent ainsi 10% des meilleurs concepts du graphe pour en extraire un sous-
graphe représentatif du document. L’étape suivante consiste a catégoriser ce sous-graphe en utilisant
un score appelé score de catégorisation thématique (Janik & Kochut, 2008) pour déterminer la
meilleure catégorie décrivant le document. Le systéme classifie correctement 80% des documents

issus du corpus CNN et 67% des documents issus du corpus Wikipédia.

(Coursey, Mihalcea, & Moen, 2009) et (Coursey & Mihalcea, 2009) utilisent une version de
I'algorithme PageRank (Page et al., 1999) proposé par (Haveliwala, 2003) sur un graphe composé des
articles, des liens interwiki et des catégories. La consistance de cet outil avec un indexeur humaine est

de 35%, contre 31% pour (Medelyan et al., 2008).
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D’autres approches existent pour la reconnaissance de thématiques, notamment les méthodes
(Schonhofen, 2009) et (Syed, Finin, & Joshi, 2008), fondées sur la structure de réseau des catégories

Wikipédia.

4.5.4  Wikipédia et la recherche documentaire

(Miiller & Gurevych, 2009) propose d’utiliser le modele de (Gabrilovich & Markovitch, 2007),
précédemment présenté (en section 4.5.1) pour la similarité sémantique entre deux articles, pour

calculer la similarité entre une requéte et un document. La similarité est donnée par la formule :

T1Y freq(tia) xfreq(ty q) Xidf (i a)}idf (t,4) X5 (Eia, bq)
(1 + nnr)x(l + nnsm)

Sim(d,q) =

Oung, etn, sont les nombres de termes uniques des documents et de la requéte, s(ti,d,tj‘q) le
score de similarité tel que décrit dans (Gabrilovich & Markovitch, 2007), n,,;,, le nombre de termes de
la requéte n’appartenant pas au document et n,,. le nombre de termes de la requéte similaires a aucun
terme du document (en fixant un seuil de similarité). Cette approche, combinée avec I'algorithme du
moteur de recherche Lucene (Hatcher & Gospodnetic, 2004), permet de passer d’une précision

moyenne (MAP définie dans 2.5.3) de 29% a 32%.

(Alemzadeh & Karray, 2010) propose un algorithme d’expansion de la requéte, permettant de
I'enrichir avec des catégories Wikipédia. Soit une requéte Q composée des termes g, ... q,,. Pour chaque
terme q;, I'ensemble des articles A,, contenant ce terme est récupéré. La masse d’'un article 4; est le
nombre de termes communs au titre de 'article et a la requéte Q. Ensuite, on extrait I'ensemble des
catégories Cy des articles A,,. Le score w; ; de la catégorie C; pour le terme gq; est:

N {maxzzJ (masse de A,)  si A, apour catégorie C;
Lj — .
’ 0 sinon

Enfin, un score pour chaque catégorie est calculé, en sommant w; ; pour chaque terme g; de la

requéte Q. Les meilleures catégories permettent, au final, d’étendre la requéte.

Pour finir, (David Milne, 2010) propose le moteur de recherche conceptuelle KORUZ2Z, 1] identifie
les concepts candidats (articles de Wikipédia) présents dans la requéte (par synonymie ou par
similarité) que l'utilisateur peut activer ou désactiver. Une fois les concepts choisis, une expansion de

la requéte est alors effectuée en utilisant 'ensemble des labels dénotant les concepts choisis.

4.5.5 Conclusion

Nous avons présenté Wikipédia ainsi que les méthodes permettant d’exploiter les connaissances

en les transformant en réseau sémantique ou ontologie. Ensuite, nous avons présenté les travaux des

22 http://www.greenstone.org/greenstone3/koru2.0/
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équipes de recherche qui, depuis 2005, utilisent les bases de connaissances issues de Wikipédia pour
traiter des problémes connexes a la recherche d’information (similarité sémantique, désambiguisation,

extraction des thématiques et des mots-clés et recherche documentaire). Le Tableau 5 récapitule ces

travaux.
Utilisation Connaissances Wikipédia utilisées
o % ) ?:J « = « %)

8 %) S ® B 4 ) [ol=) == g He| E

E = EE | 5% 5 E SE 2 2eE| 2

& de | §E &8 = §2 3=
(Strube & Ponzetto, 2006) v v
(Gabrilovich & Markovitch, 2007) v v
(Witten & D. Milne, 2008) 4 4
(Mihalcea, 2007) v v 4
(Cucerzan, 2007) 4 4 4
(Fogarolli, 2009) 4 4
(Mihalcea & Csomai, 2007) 4 4 4 v
(Medelyan, Witten, & D. Milne, 2008) | v/ v v v v
(Janik & Kochut, 2008) 4 DBpedia
(Coursey, Mihalcea, & Moen, 2009) 4 4 v
(Miiller & Gurevych, 2009) 4 4
(Alemzadeh & Karray, 2010) 4 4
(David Milne, 2010) v 4

Tableau 5 : Tableau récapitulatif des méthodes utilisant Wikipédia pour des tiches connexes a la
recherche d’'information

En observant ce tableau récapitulatif, nous réalisons I'importance que Wikipédia a pris dans le
domaine de I'ingénierie des connaissances et de la recherche d’information en 5 ans. En général, les

méthodes présentées contribuent aux calculs de la similarité, a l'extraction et a la recherche

d’information, en utilisant tantot le corpus de Wikipédia, tantot le réseau de catégories de Wikipédia.
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Discussion

Afin de concevoir un outil d’aide a I'indexation et a la recherche documentaire, nous devons,
avant tout, comprendre les notions fondamentales de la recherche d’information a savoir, la
pondération des termes d’'un document et les mesures de similarité entre la requéte et un document.
La pondération permet de déterminer le sous-ensemble des termes d’'un document qui le représente
ou le discrimine le mieux par rapport aux documents du corpus. La similarité entre la requéte et un
document permet de répondre a l'intention de I'utilisateur, a savoir trouver les documents qui se

rapprochent le plus de sa requéte.

Les approches classiques d’indexation et de recherche d’information consistent a analyser les
documents d’'un corpus afin de le représenter en utilisant des modeles ensemblistes, algébriques ou
probabilistes. Ces approches exploitent les statistiques sur la fréquence des termes dans un corpus

(modele booléen et vectoriel) ou les statistiques sur les documents déja indexés (modéle probabiliste).

Le probléme avec les approches de la recherche d’information classiques est que la pondération
des termes est souvent plus discriminante que représentative. Nous préférons avoir une structure
représentative du document permettant d’extraire directement les mots-clés en fonction d’'une
thématique donnée. Autrement dit, profiter d’'une structure externe permettant d’informer le systeme

sur les relations existantes entre les termes du document et ces thématiques (ou concepts).

Nous avons étudié les méthodes de recherche d’information étendue par une base de
connaissances externes. Ces approches consistent a utiliser les connaissances (dans notre contexte des
concepts et relations entre ces concepts). La premiere étape d’'une indexation guidée par une base de
connaissances est de mettre les termes en correspondance avec les concepts de cette base. Ensuite, le
document n’est plus indexé, contrairement a I'indexation classique, par ses propres termes, mais par
des concepts. Au niveau de la recherche d’information, la requéte est également représentée par des
concepts. La requéte peut étre ainsi étendue pour retourner d’autres documents en fonction de la
proximité entre concepts du document et de la requéte étendue. Nous avons également vu l'utilisation
des mesures de similarité entre concepts pour la tiche de désambiguisation. La tiche de
désambiguisation revient souvent a exploiter la similarité entre concepts pour déduire quel concept
choisir pour un terme polysémique. Le terme est ainsi désambiguisé en trouvant le concept candidat

maximisant la similarité avec les autres concepts déja choisis pour décrire le document.

Parmi les approches présentées, nous exploitons plusieurs résultats. L’approche de la diversité
conceptuelle (Agirre & Rigau, 1996) pour la désambiguisation nous intérresse dans la mesure ou elle
désambigiiise les termes en utilisant les concepts les plus fédérateurs d'un document en utilisant une

base de connaissances. Ainsi, nous pouvons détourner cette mesure pour trouver les concepts
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importants d’'un document. Pour la recherche d’information, nous retenons le retour d’expérience de
(Mihalcea & Moldovan, 2000) dont la conclusion est que la recherche d’information sémantique et
conceptuelle améliore sensiblement les performances d’'un systéme. En revanche, il est important
qu'une requéte ne soit pas exagérément étendue pour ne pas affaiblir la précision des résultats. Aussi,
nous retenons les travaux de (Sanderson, 1994) qui estiment que la désambigiiisation améliore un SRI,
si et seulement si cette derniére est accomplie avec un succés de 90%. Finalement, nous sommes
amenés a utiliser la méthode de maximisation décrite par (Navigli, 2009) pour la désambiguisation en
utilisant les mesures introduites par (Rada et al., 1989), (Z. Wu & Palmer, 1994) et (Leacock &
Chodorow, 1998).

Nous avons décrit la similarité entre collections de concepts. Notre objectif est d’exploiter ces
mesures pour la recherche d’information en supposant qu'un document peut étre représenté par une
collection de concepts. Cette notion est importante car c’est sur elle que notre travail se fonde pour le
calcul de similarité entre documents, pour le calcul d’appariement requéte/document mais aussi pour

la détection des changements de thémes et les retours sémantiques au sein d'un méme document.

Parmi les méthodes présentées, nous retenons surtout la mesure du modele vectoriel généralisé
introduit par (Ganesan et al, 2003) initalement pour accomplir du filtrage collaboratif. Nous

détournons cette mesure pour nos besoins a savoir la similarité entre documents.

Nous souhaitons finalement utiliser Wikipédia comme base de connaissances pour extraire une

structure de concepts permettant :
¢ d’identifier la thématique d’'un document;
* d’extraire les concepts importants d’'un document ;
e d’extraire les termes importants d'un document ;
¢ de désambiguiser les termes d’'un document ;
* de détecter les changements de thémes et les retours sémantiques dans un document ;
* derechercher un document textuel a partir d’'une requéte ;
¢ etderechercher un document a partir d'un autre document.

Un de nos objectifs étant d’extraire les mots-clés du texte, nous sommes tres intéressés par la

mesure de Keyphraseness introduite par (Mihalcea & Csomai, 2007) dans leur systeme Wikify !

Avec ces éléments, nous sommes en mesure de construire un outil d’aide a I'indexation adjoint a
un systéme de recherche d’information pour les documents pédagogiques. Les méthodes et les outils
développés s’inspirent des méthodes d’indexation et de recherche d’information sémantique et

conceptuelle associées a la base de connaissances Wikipédia.
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Introduction

Cette partie concerne I'ensemble de nos travaux de recherche pour la conception d’un outil d’aide

al'indexation et a la recherche documentaire.

Notre objectif est de proposer aux documentalistes d’'UNIT un outil permettant de les guider
dans le choix des descripteurs pour l'indexation des documents pédagogiques. La phase d’indexation
des documents numériques pédagogiques est fastidieuse, entre lecture compléte d'un document dont
le documentaliste ne connait que partiellement le domaine et choix cohérent et consistant des
descripteurs. Une fois cette lourde tiche accomplie, le document peut étre catégorisé en fonction des
mots-clés et des thématiques choisies. Par exemple, un cours, indexé par les documentaliste d'UNIT,
traitant du « modeéle relationnel »23 est catégorisé dans le domaine UNIT « informatique » et le sous

domaine « base de donnés » et les descripteurs choisis pour mots-clés sont les suivants :

conception de base de données, SGBD, modeéle relationnel, domaine, produit cartésien, relation, SQL, clé étrangére, enregistrement,
passage UML vers relationnel, algébre relationnelle, systéme de gestion de base de données, Structured Query Language.

Pour la description de cours, d’autres champs sont présents comme le titre, 'auteur et la
description (résumé). C’est une ressource pédagogique correctement indexée et cataloguée. Nous nous
proposons de simuler une recherche de document afin d’évaluer rapidement et subjectivement,
I'apport de l'indexation sur la recherche d’information. Pour cela, nous utilisons le moteur de

recherche d’UNIT.

CAS1:

Intention : “Je cherche un document qui traite des clefs étrangéres”

Requéte : “Clefs étrangéres”

Résultat : Aucun document trouvé

Le document n’est pas indexé par « clefs étrangéres » mais par « clé étrangére » !

CAS 2 :

Intention : “Je cherche un document qui traite des clés primaires”

Requéte : “Clé primaire”

Résultat : Aucun document trouvé

Bien que le document traite autant de « clé primaire » que de « clé étrangére », le documentaliste a choisi d’omettre le descripteur
« clé primaire ».

23 http://www.unit.eu/ori-oai-search/notice /view/unit-ori-wf-1-3107
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CAS 3:

Intention : “Je cherche un document qui traite des SGBDR ou des systémes de gestion de bases de données relationnelles”
Requéte 1 : “SGBDR”

Résultat 1 : le document recherché est placé en 6ime posistion sur 6 documents trouvés

Requéte 2 : “systéme de gestion de bases de données relationnelles”

Résultat 2 : le document n’est pas trouvé mais 2 documents ont été trouvés

Dans la requéte 1, le terme « SGBDR » ne se trouve que dans la description et est considéré moins
important que les documents ayant comme mots-clés « SGBDR » ou contenant « SGBDR » dans leur
titre. Dans la requéte 2, le terme « systéme de gestion de bases de données relationnelles » n’est

référencé nul part pour le document.

Plusieurs conclusions émergent de cette expérience. La premiere est qu'un mot-clé contribue de
facon majeure a la recherche documentaire uniquement s’il n’est pas présent dans les autres champs
(description, titre, etc.). La deuxieme conclusion est que l'utilisateur doit s’adapter a I'orthographe des
mots-clés pour retrouver les documents les utilisant et il doit connaitre le vocabulaire utilisé par les
documentalistes. La troisiéme conclusion révele qu'un document peut a la fois étre indexé par un mot-
clé et par un synonyme en contexte. Les requétes « SGBDR » et « systéme de gestion de bases de
données relationnelles » sont a priori équivalentes, mais selon I'indexation, la recherche d’information

nous propose deux ensembles de documents.

Les mots-clés sont donc importants dans le processus global de recherche d’information. Pour
confirmer la pertinence d'un document, l'utilisateur peut consulter la liste de mots-clés. En revanche,
les mots-clés ont un faible poids dans la recherche documentaire proprement dite. Le processus de
recherche d’information ne profite pas de l'effort fourni par les documentalistes dans le processus

d’indexation et de catalogage.

Notre objectif est aussi de faire en sorte que I'indexation contribue pleinement a la phase de
recherche documentaire. Notre principale idée est d’étendre la requéte de I'utilisateur mais également
les descripteurs par rapport aux connaissances d’un expert du domaine en ayant recours aux bases de
connaissances externes. Pour passer de la notion de «clé primaire » a « base de données », nous
utilisons tout type de base de connaissances présentant des relations hiérarchiques permettant de
passer d’'un terme vers son domaine. Cette base se substitue aux connaissances des experts des
domaines traités par les documents d'une bibliothéque numérique. Elle permettra d’identifier les

thématiques abordées, les concepts liés a ces thématiques et les mots-clés du document.

Afin de sélectionner les descripteurs des documents pédagogiques, nous faisons deux

hypotheses :

Hypothése 1 : les termes d’'un document permettent de détecter les thématiques traitées dans

ce document.
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Hypothése 2: les thématiques traitées dans un document permettent de sélectionner les

descripteurs du document.

Sous ces hypothéses, en partant des termes d’'un document et en nous appuyant sur une base de
connaissances, nous souhaitons extraire ses thématiques. A partir de ces thématiques, nous souhaitons

sélectionner des descripteurs présents dans le texte ou non, issus de la méme base de connaissances.
Plusieurs difficultés découlent de cette approche :

1. détecter une thématique a partir de tous les termes d’'un document (avec des termes
« parasites ») ;
2. une fois la thématique identifiée, sélectionner les descripteurs du document ;

3. désambiguiser les termes du document (avant ou apres la recherche de la thématique).

Pour la recherche d’information, nous utilisons les thématiques, les descripteurs mais aussi la base
de connaissances pour rechercher un document répondant a une requéte. Nous émettons deux

nouvelles hypotheéses :

Hypotheése 3 : dans le cadre des documents pédagogiques, utiliser uniquement les descripteurs

d’un vocabulaire controlé pour la recherche d’information n’est pas pertinent.

Hypotheése 4 : dans le cadre des documents pédagogiques, pour étre pertinent, un descripteur doit

étre accompagné d’informations décrivant ce descripteur.

Nous utilisons une base de connaissances pour I'extraction des thématiques et des descripteurs.
Cette méme base est utilisée pour étendre les descripteurs du document et les termes de la requéte

lors de la phase de recherche documentaire.

Nous proposons, dans un premier chapitre, une représentation du document en s’adossant a
une base de connaissances hiérarchiques. Cela permet de décrire chaque document par une structure
de données, en 'occurrence un graphe. L’'idée est de conserver pour chaque terme du document, des
informations issues de la base de connaissances permettant de décrire ce terme. Les graphes sont
composés de nceuds qui sont des concepts et d’arétes qui sont des relations entre concepts issues de la
base. Nous introduisons les opérations que nous effectuons sur ces graphes. Nous validons cette

représentation par l'utilisation du réseau de catégories Wikipédia.

Le second chapitre débute par une observation sur les graphes des documents. Leurs spécificités
permettent d’identifier les concepts importants du graphe et donc du document. Ces concepts
permettent de sélectionner des thématiques, ainsi les descripteurs associés. Ensuite, nous proposons
de lever 'ambiguité des termes polysémiques. Enfin, nous présentons les protocoles d’évaluation de

I'extraction des thématiques, des descripteurs et de la désambigiiisation.
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Le troisieme chapitre traite de la similarité entre graphes représentant des documents. Nous
présentons des mesures de similarité permettant de comparer une requéte et un document, deux
documents et deux sections d'un méme document. La premiére mesure est le socle d'un moteur de
recherche, la seconde celui d’'un systéme de recommandation et la troisieme permet d’extraire la
structure thématique d'un document, avec la reconnaissance de ruptures et de retours sémantiques.
De plus, nous exploitons ces mesures afin de développer une nouvelle approche pour la
désambiguisation des termes polysémiques. Nous présentons, finalement, I'évaluation des métriques

de similarité pour ces différents cas de figure.

Le quatriéeme et dernier chapitre présente un prototype pour les documentalistes d’'UNIT, pour

tester, de maniere subjective, I'utilité d’un tel outil d’aide.
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Chapitre 1. Modele de
représentation d’un
document

1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les graphes comme représentation du contenu textuel d’'un
document pour effectuer plusieurs opérations comme I'extraction des thématiques et des descripteurs
pour l'indexation. Ces graphes sont issus d'une base de connaissances composée de concepts

hiérarchiquement liés par des relations « générique/spécifique » entre concepts.

Nous introduisons les notions de graphe d’un concept et de graphe de concepts. Ces graphes
sont les représentations conceptuelles d’'un concept ou de plusieurs concepts d’'une base en fonction
d’autres concepts de cette base. Cette famille de graphes nous permettra ensuite de construire un
graphe représentant un terme. En effet, un terme peut étre directement lié a un ou plusieurs concepts.
Cette association terme/concepts sera possible grace a un dictionnaire construit en amont. Finalement,
nous définirons la notion de graphe de document qui est une union ou une fusion des graphes des
termes d’'un document. Les graphes de documents permettront de représenter conceptuellement le

document pour I'extraction des descripteurs (tache traitée dans le chapitre suivant).

Nous nous limitons, dans ce chapitre, a la présentation de la construction des graphes via une
base de connaissances hiérarchiques. Dans une premiére section (section 1.2), nous présentons la
construction d'un graphe pour un terme d’'un document, en utilisant les graphes d’'un concept ou les
graphes de concepts et un dictionnaire de correspondance terme/concepts construit en amont. Nous
donnerons des exemples de graphe de termes issus du réseau de catégories Wikipédia et un
dictionnaire construit griace au corpus Wikipédia et au réseau de catégories de Wikipédia. La
construction du graphe du document est décrite dans la section 1.3. Dans la méme section, nous
présentons un ensemble d’opérations sur la structure de « graphe de document ». Finalement, nous
validons notre modele en utilisant notamment le réseau de catégories issues de Wikipédia dans la

section 1.4.
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1.2 Création d’un graphe de terme

Soit BC une base de connaissances possédant des relations hiérarchiques. Soit
C = {C,,C,,..,C,} 'ensemble des n concepts présents dans BC. Chaque concept de C peut étre d'un
type différent TC (par exemple, un terme descripteur, un non-descripteur, un article, une catégorie, un
portail, etc.). Un concept peut étre lié a d’autres concepts par une relation R d’un certain type TR. Soit

R = {Ry,R,,..,R,}, 'ensemble de m relations entre concepts. Par exemple, pour C; hyperonymes C,,
hyper
on écrit le triplet (Cy, hyper, C,) ou C; — C,.
Une base de connaissances BC est définie par :
BC = (C,TC,R,TR)

Nous définissons une sous-base de connaissances BC' comme une restriction de la base
originale :
BC'=(C' €C,TC' S TC,R' S R,TR' S TR)

Par exemple, le réseau de catégories BC de Wikipédia peut étre défini par:
* BC = Wikipédia en Frangais
* TC = {Article, Catégorie, Redirection, Portail, etc.}
e TR = {Redirection — Article, Article - Article, Article —» Catégorie, Catégorie —

Catégorie, etc.}

e (C = Toutes les pages Wikipédia

* R = Toutes les relations entre pages Wikipédia

Un extrait de Wikipédia peut étre une sous-base de connaissances hiérarchique BC’:

* B(C' = Sous — ensemble de Wikipédia en francais

e TC' = {Article, Catégorie}

e TR’ = {Article - Catégories, Catégorie — Catégorie}
e (' = Tous les articles et les catégories

e R =

Les relations permettant de passer d'un article ou d'une catégorie a une catégorie supérieure

1.2.1  Graphe d’un concept

Nous introduisons la notion de graphe d’un concept (différente de celle de graphes conceptuels
(J. F Sowa, 1983; John F Sowa, 1976)) ou les nceuds sont appelés concepts et les arcs appelés relations.
A partir d'un concept issu de BC’, le graphe est construit en remontant les relations hiérarchiques
ascendantes du concept, jusqu’aux concepts racines de la base. Les opérations définies sur le type de

données « graphe d’'un concept » sont les suivantes :
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initialiser() : crée un graphe vide (sans concept, ni relation);
mettreConcept(Concept C) : permet de définir le concept C comme le concept initial ;
récupérerConcept() : retourne le concept initial ;

ajouterConcept(Concept C) : ajoute un concept « C » au graphe, si « C » n’existe pas ;

ajouterRelation(Relation C; 23 C,) : ajoute une relation de type TR, entre les concepts C; et
C,, si la relation n’existe pas. Si les concepts existent déja, la relation TR est créée, si un seul
concept existe, alors l'autre est crée et relié au premier. Finalement si aucun des concepts
n’existe alors les deux concepts sont crées et reliés.

contient(Concept C) : retourne vrai si le concept existe dans le graphe ;
TR
contient(Relation C; — C,) : retourne vrai si la relation existe dans le graphe ;

TR
récupérerRelations(Type de relation TR) : retourne toutes les relations C; — C; ;

récupérerConcepts(Type de concept TC) : retourne tous les concepts C; de type TC ;
récupérerRelationsFils(Concept C, Type de Relation TR) : retourne les relations C T—>R Ci;
récupérerFils(Concept C, Type de Relation TR) : retourne les concepts C; tels que C T—Ii Ci;
récupérerRelationsPére(Concept C, Type de Relation TR) : retourne les relations C; T—>R C;

TR
récupérerPeres(Concept C, Type de Relation TR) : retourne les concepts C; tels que C; = C;

Nous définissons I'opération de construction du graphe de concept :
graphe(C,BC") = grapheC(C,BC’,GrapheVide)

Cette opération est implémentée par I'algorithme récursif suivant :

Fonction : Graphe de concept = grapheC
Réle : Crée le graphe de concept C utilisant la base BC'
Entrée : C: Concept, BC': Base de Connaissances

Entrée/Sortie : G : Graphe du concept C

Début

Fin

SiC # @ alors
{R;} « L’ensemble des relations(C;, TR;,C) avec TR; € TR'et C; € C’

Pour chaque {R;} faire
Sinon G.contient(R;) alors

Sinon G.contient(C;) alors
TR;
G.ajouterRelation (Ci = C)
grapheC(C;,BC',G)
Sinon
. . TR;
G.ajouterRelation (Ci — C)
FinSi
FinSi
FinPour
FinSi
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Par exemple, construisons le graphe du concept «classification» issu de la base de
connaissances Wikipédia en frangais. Nous ne conservons que les types de concepts et les types de

relations suivants :

* BC' = Sous — ensemble de Wikipédia en francais

e TC' = {Article, Catégorie}

e TR’ = {Article - Catégories, Catégorie — Catégorie}
e (' = Tous les articles et les catégories

e R =

Les relations permettant de passser d'un article ou d'une catégorie a une catégorie supérieure

La Figure 11 montre les étapes de lalgorithme pour la création de

graphe(« Classification », BC’).

Les catégories Wikipédia sont exclusivement représentées par des nceuds en forme d’ellipse.

Sciences de l'information et des bibliotheques

Concept fle départ

Sciences de linformation et de la communication

Sciences de l'information et des bibliothéques

Concept fle départ

Catégorie surpeuplée Techniques et sciences appliquées

Figure 11 : Création du graphe du concept « Classification » de Wikipédia

93



Contribution - Modéle de représentation d’'un document

1.2.2  Graphe de concepts

La création d’'un graphe de plusieurs concepts consiste a générer les graphes représentant
chacun des concepts et a les fusionner en un seul regroupant les concepts de méme nom. Le type de
données « graphes de concepts» possede les mémes opérations que le « graphe de concept» a

I'exception de :

* mettreConcepts(Concept Cy,...,Cx) : permet de définir les concepts initiaux ;
* récupérerConcepts() : retourne les concepts initiaux ;

Nous avons développé un algorithme permettant de générer un graphe de concepts en limitant
les accés a la base de connaissances. La construction du graphe ce fait par palier. L’ensemble initial de
concepts représente le premier palier de construction. Pour chaque concept de ce palier, nous
extrayons les relations ascendantes. Les concepts parents ainsi générés sont les concepts du second
palier. L’algorithme s’arréte lorsque toutes les relations ascendantes de tous les concepts du graphe

sont récupérées :

Fonction : Graphe de concepts = grapheC
Roéle : Crée le graphe de concept de plusieurs concepts Cy, via la base BC'
Entrée : C, : Ensemble de Concepts, BC': Base de Connaissances

Sortie : G : Graphe de concepts

Début
{C/} « {Ci} //{C/} : les concepts a traiter
{NC[} 0 //{NC;{} : les nouveaux concepts sources
Si{C{} # @ alors
Pour chaque {C|} faire
{R;} « L'ensemble des relations(C;, TR;, C{) avec TR; € TR'et C; € C’
Pour chaque {R;} faire
Sinon G.contient(R;) alors
Sinon G.contient(C;) alors
TR,
G.ajouterAréte (Ci — C,-')
{NC{} « {NC{} + C;
Sinon
TR,
G.ajouterAréte (Ci — C,-')
FinSi
FinSi
FinPour
FinPour
grapheC({NC/},BC',G)
FinSi
Fin

L’opération de construction du graphe de concepts s’exprime de la maniere suivante :

graphe({C,}, BC") = grapheC({C,}, BC', GrapheVide)

La Figure 12 montre les trois premiers paliers du graphe des concepts « classification » et

« tice », graphe ({« Classification » ,« Tice » }, BC’).
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Figure 12 : Consctruction du graphe des concepts {« Classification », « Tice »}

1.2.3 Création d’un dictionnaire

Soit Dico un dictionnaire composé de N entrées, Dico = {ey, e,, ..., ey }. Chaque e, est en relation
avec un ou plusieurs concepts de BC. Cette relation signifie que le terme e, dans un texte fait référence
a un concept ou plusieurs concepts de la base. Par exemple I'entrée e, = « Bois » est en relation avec les
concepts C; = «Bois_(golf) » et C;=« Bois_(instrument) » issus de BC. L'opération concepts est la

suivante :
concepts(ey, BC") = {C;|ey est en relation avec C; et C; € C'}

Et'opération inverse entrées :
entrées(C;) = {ey|k, e, est en relation avec C;}
L’opération concepts(e,, BC') assure le passage d’'une entrée de Dico vers un ensemble de

concepts de BC’ (dans notre cas, un extrait de Wikipédia). Dico est construit comme suit :

1. Dans un premier temps, tous les titres des catégories et des articles de Wikipédia sont
considérés comme des entrées e, de Dico pointant vers le concept de la catégorie ou de
I'article en question. Si un titre est a la fois un article et une catégorie, I'entrée e, pointe alors
vers le concept de la catégorie. Ce choix provient du fait que, le plus souvent, un article portant
le méme nom qu’une catégorie est en relation hiérarchique avec cette catégorie (par exemple,
l'article « France » est en relation avec la catégorie « France » par la relation « Article —»
Catégorie »). Ainsi, il n’y pas de doublon dans les intitulés des concepts.

2. Certaines catégories de Wikipédia sont ambigiies et leur titre est de la forme
« Nom_article_(Domaine_traité) ». Dans ce cas, nous créons une seule entrée e, de nom
« Nom_article » et autant de concepts liés a cette entrée qu'il y a de sens pour cette catégorie.
Par exemple, « Python_(serpent) » et « Python_(langage) » sont deux concepts liés a I'entrée
« Python ».

3. Si la catégorie ou l'article est une redirection vers un autre article, nous créons une entrée
avec la catégorie ou l'article de départ vers le concept correspondant a I'article pointé (par

exemple, «algorithme» est le titre d'un article qui redirige vers larticle de titre
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« algorithmique » ; de plus, il existe déja une catégorie de nom «algorithmique ». En

conséquence, nous créons une entrée e, « algorithme » reliée a la catégorie « algorithmique »).

4. Certains articles de Wikipédia contiennent des liens internes vers d’autres articles. Ces liens

sont de type (nom_article|terme_affiché). Si «terme_affiché » n’est pas une entrée du

dictionnaire Dico, alors nous créons e, pointant vers la catégorie ou l'article « nom_article »

(par exemple, il existe dans Wikipédia le lien interne (typage_fort|fortement typé) ou

« fortement typé » n’est pas une entrée de Dico ; il n’existe pas de catégorie « typage_fort »).

Le Tableau 6 récapitule les cas possibles lors de la création du dictionnaire de correspondance

entre les entrées e, et les concepts associés concepts(e,, BC").

Entrée e, concepts(e,, BC") Explication

France France, France_(Prénom), France est a la fois un article et une catégorie. Nous
France_(Paquebot de 1912), | gardons la catégorie. De plus « France » est un terme
etc, ambigu : 19 articles ont pour titre « France_(*)».

La France France Redirection vers I'article « France ». Un lien entre « La

France » et la catégorie « France » est créé.

Algorithme Algorithmique Redirection vers I'article « algorithmique ». La
catégorie « algorithmique » existe, nous créons donc le
lien de « algorithme » vers la catégorie
« algorithmique ».

Python Python, Python_(langage), « Python » est une catégorie (cette catégorie représente
Python_(serpent), le langage de programmation), il existe également 10
Python_(téléfilm), articles ambigus commencant par « Python ».
etc.

Fortement Typage_fort Il existe un lien (typage_fort|fortement typé). De plus, il

typé n’existe pas d’article ou de catégorie s’intitulant
« fortement typé », d’oti la création de la relation de
« fortement typé » vers « typage fort »

Tableau 6 : Entrées de Dico et les pages associées (Les catégories sont soulignées).

Avec les données de Wikipédia24, notre dictionnaire posséde :
* 166 607 catégories ;

o 4 263 catégories ambigués ;
o 11 catégories redirigées ;
* 2146581 articles;
O 226426 articles ambigus ;
o 1083744 articles redirigés ;

* 38700 738 liens internes dont 5 939 744 différents ;
o 3885 275 liens différents de type (X|X) vers des articles (30 268 506 liens au total) ;
o 1959 254 liens différents de type (X|Y) vers des articles (8 268 804 liens au total) ;

o 66802 liens différents de type (X|X) vers des catégories (120 903 liens au total) ;

o 28413 liens différents de type (X|Y) vers des catégories (42 525 liens au total).

24 Données Wikipédia datant du 01/02/2011 (http://dumps.wikimedia.org/frwiki/20110201/)
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Il existe plus de liens internes différents de type (X|X) vers des articles que d’articles dans
Wikipédia. Ce phénomene est explicable: de nombreux articles de Wikipédia possedent des liens
internes vers des articles qui n’existent pas. Ces liens apparaissent en rouge dans la version web de

Wikipédia, et sont conservés pour encourager la création de nouveaux articles portant ces titres.

Suivant cette approche, nous obtenons un dictionnaire Dico peuplé de 4 549 392 entrées.

1.2.4  Graphe de terme

Nous souhaitons construire, a partir d’'un terme t, un graphe issu de BC ou de BC’ en utilisant
Dico. La premiére étape consiste a faire la correspondance entre le terme t et les entrées de Dico.
L’opération de correspondance s’écrit ainsi :

ex si e, correspond at

Di = D, N
match(t, Dico) {(2) si Vi, Ae; correspondant a t

Si une entrée e, correspond au terme t (est similaire a t), alors t est associé a e,. La similarité
peut étre 1'égalité stricte entre e, ett (au sens des chaines de caractéres) ou encore I'égalité de la
lemmatisation ou lexemisation de e;, et t. Il est possible qu’aucune entrée de Dico ne corresponde au

terme t ; dans ce cas, 'opération retourne I'ensemble vide @.

S’il y a correspondance du terme t avec 'entrée e;, alors il est possible de créer un graphe issu
de BC’ par grapheTerme(t, Dico, BC"). Cela consiste a trouver I'entrée match(t, Dico) = ey, si elle
existe, et d’extraire de la base 'ensemble des concepts par concepts(e, BC") avec lesquels 'entrée est
en relation (voir Figure 13). Une partie du graphe de terme est alors le graphe de concepts (avec pour

concept initial le concept associé au terme) :

grapheTerme(t, Dico,BC') > graphe(concepts(match(t, Dico)), BC")

Figure 13 : Graphe de terme
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Le type de données « graphe de terme » possede les opérations suivantes :
* initialiser() : pour créer un graphe vide ;

* mettreTerme() : permet de définir le terme initial ;

* récupérerTerme() : permet d’extraire le terme t du graphe ;

* ajouterEntrée(Entrée ey) : relie le terme t a I'entré eg;

* ajouterConcepts(Concepts C1,Cz...Cp) : relie les n concepts Cj a I'entrée ex;
* récupérerGrapheDeConcepts() : permet d’extraire le graphe des concepts.

* récupérerGrapheDeConcept(Concept C) : permet d’extraire le graphe de concept du concept C.

Pour réaliser 'alignement entre les termes du document et les entrées du Dico (c’est-a-dire
trouver la fonction de correspondance match(t, Dico)), nous décrivons deux méthodes : la premiére
utilise 1'égalité stricte de chaines de caractéres entre un terme et les entrées de Dico, et la seconde

propose d’exploiter des outils de Traitement Automatique des Langues (TAL).

1.24.1 Alignement brut
Un document est composé de mots. Nous utilisons le terme « préfixe » comme les premiéres

lettres d’'une chaine de caractéres. Par exemple, « La chambre » est un préfixe de « La chambre jaune ».

Nous disposons de 3 listes: une liste de préfixes potentiels, une liste de préfixes réels et une
liste résultat dont les éléments sont les termes détectés dans le document (c’est-a-dire correspondants

a une entrée du dictionnaire).

Nous initialisons la liste de préfixes potentiels par les mots du document. Pour chaque préfixe
potentiel nous vérifions s’il est un préfixe réel d’'une entrée du dictionnaire. Nous construisons ainsi
une liste de préfixes réels. Si un préfixe réel correspond strictement a une entrée du dictionnaire, alors
il est ajouté a la liste résultat. Ensuite, nous construisons une nouvelle liste de préfixes potentiels
composées des préfixes réels concaténés, pour chaque préfixe, au mot suivant dans le document et
nous réitérons les opérations précédentes jusqu’a ce que nous ne puissions plus compléter la liste de
préfixes réels. Lorsqu’il y a reconnaissance de plusieurs entrées de Dico, nous ne conservons que la

plus grande (en nombre de mots).

Prenons l'exemple du document « Albert Einstein a introduit la théorie de la relativité

restreinte ».

Dans la premiére étape, les termes « Albert », « Einstein », « a », « la », « théorie » et « relativité »
sont des préfixes d’entrées du dictionnaire. Les mots « introduit», « de » et « restreinte » ne le sont pas

et ne sont donc plus candidats.

Dans la seconde étape, les termes « Albert Einstein », « Einstein a », « a introduit », « 1a théorie »,
« théorie de », «la relativité » et « relativité restreinte » sont analysés. Seul « Albert Einstein », «la

théorie », « théorie de », « relativité restreinte » sont des préfixes. Nous rejetons les autres.
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La troisiéme étape consiste a analyser, « Albert Einstein a», « la théorie de », « théorie de la » et

nous rejetons « Albert Einstein a ».

Dans la quatriéme étape, «la théorie de la », «théorie de la relativité » sont analysés et
conservés. De méme que « la théorie de la relativité » et « théorie de la relativité restreinte », dans la

cinquieme étape et « la théorie de la relativité restreinte », dans la sixiéme étape

Ensuite, nous ne conservons que les termes candidats ayant une entrée qui lui correspond

exactement (Tableau 7) :

Etape Liste des préfixes Liste des préfixes Termes rejetés Liste résultat
potentiels réels

1 « Albert » « Albert » «de » « Albert »
« Einstein» « Einstein » « introduit » « Einstein »
«a» «a» « restreinte » « théorie »
« introduit » «la» « relativité »
«la» « théorie »
« théorie » «la»
«de» « relativité »
«la»

« relativité »
« restreinte »

2 « Albert Einstein»

« Einstein a »,

« a introduit »

«la théorie »

« théorie de »

«la relativité »

« relativité restreinte »

« Albert Einstein»
«la théorie »

« théorie de »

«la relativité »

« relativité
restreinte »

« Einstein a »,
« a introduit »

« Albert »

« Einstein »

« théorie »

« relativité »

« Albert Einstein »

« relativité restreinte »

3 « Albert Einstein a»

«la théorie de »

« théorie de la »

«la relativité restreinte »

«la théorie de »
« théorie de la »

« Albert Einstein
a»

« Albert »

« Einstein »

« théorie »

« relativité »

« Albert Einstein »

« relativité restreinte »

4 «la théorie de la »
« théorie de la relativité »

«la théorie de la »
« théorie de la
relativité »

« Albert »

« Einstein »

« théorie »

« relativité »

« Albert Einstein »

« relativité restreinte »

« théorie de la relativité »

5 «la théorie de la relativité »
« théorie de la
relativité restreinte»

«la théorie de la
relativité »

« théorie de la
relativité restreinte
»

« théorie de la relativité »

«la théorie de la relativité »

« théorie de la relativité
restreinte »

6 «la théorie de la
relativité restreinte»

«la théorie de la
relativité restreinte
»

« théorie de la relativité
restreinte »

«la théorie de la relativité
restreinte »

Tableau 7 : Extraction des termes d'un texte par alignement brut
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Finalement, nous ne gardons que les termes de plus grande taille (« Albert Einstein » contient
« Albert » et « Einstein » que nous supprimons) et rejetons les termes vides (aucun mot vide n’a été

détecté comme entrée candidate). Nous obtenons donc le résultat suivant :

«Albert Einstein| a introduit |Ia théorie de la relativité restreinte |»

Cette approche est relativement rapide car elle permet de trouver tous les termes d’'un

document, en analysant un nombre réduit de termes candidats. A titre d’exemple, nous n’avons
questionné Dico que 24 fois alors que si nous avions analysé tous les termes composés de mots
connexes, nous aurions interrogé Dico 55 fois. Cette différence s’explique par I'exclusion immédiate de
certains termes. Notre algorithme a une complexité similaire a une approche dichotomique car a
chaque étape, l'espace de recherche est continuellement divisé, contrairement a l'approche
systématique qui ne réduit pas cet espace. Cette approche nous donne des résultats précis mais avec
un rappel, en théorie, limité. En effet, 'utilisation de I'égalité stricte de chaines de caracteres ne nous

permet pas de prendre en compte la grammaire, la conjugaison et la nature des mots dans les termes

candidats.

1.2.4.2 Alignement utilisant des outils de TAL

Pour cette approche, nous utilisons un outil de TAL appelé FFROF (Find FROzen Forms) et
développé par Paul Mycek (Mycek, 2011). Cet outil propose un alignement automatique entre les
termes d’'un document et un dictionnaire. Il applique le Tree Tagger?s sur le document et sur le
dictionnaire puis compare la version lexémisée d'un terme du document avec la version lexémisée

d’une entrée du dictionnaire, ignorant ainsi les problemes issus de la grammaire et de la conjugaison.

FFROF est paramétrable et peut filtrer les termes en fonction de leur nature grammaticale
(adjectif, verbe, adverbe, etc.). Ainsi, nous pouvons ignorer les adverbes et les adjectifs pour 1'analyse
d’'un document. Par exemple, pour le document « La mécanique expérimentale des fluides », FFROF
vérifie 'existence de « le mécanique expérimental de le fluide ». Si le terme n’existe pas dans la version

lexémisée du dictionnaire, alors il cherche le terme sans I'adjectif « expérimental ».

L’avantage de cette méthode est de s’affranchir de certains mots dans les termes. Relativement a

I'algorithme précédent, nous pouvons nous attendre a un rappel supérieur.

Dans le cadre de la présentation de nos travaux, nous ne présenterons pas les résultats issus de
l'alignement en utilisant l'outil FFROF. Nous sommes convaincus que cette approche améliorera
I'alignement des termes avec les concepts. En revanche, nous souhaitons évaluer nos approches de
maniere brute pour émettre un jugement sur les aspects conceptuels de I'extraction des descripteurs.
Nous ne souhaitons pas biaiser les évaluations dans la mesure ou les autres approches avec lesquelles
nous nous comparons ne peuvent pas bénéficier de ce prétraitement. Nous discuterons de son

utilisation dans les perspectives de nos travaux (chapitre Perspectives).

25 http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/
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1.2.5  Exemples de graphe de terme

Dans un premier exemple, nous considérons le terme t=«réinjection de pertinence ». Le

dictionnaire Dico, construit en amont, possede les correspondances suivantes :
match(« réinjection de pertinence », Dico) = « réinjection de pertinence »
concepts(« réinjection de pertinence », BC") = « Retour de pertinence»

La base BC' nous informe, quant a elle, que 'article « Retour de pertinence» est en relation avec
les catégories supérieures «informatique théorique » «recherche d’information » et «traitement
automatique du langage naturel » (Figure 14). Les articles Wikipédia sont représentés dans les graphes

par un rectangle.

Espaces des concepts

Traitement automatique du langage naturel Recherche d'information

Ensemble de concepts

Informatique théorique

Retour de pertinence

concepts("réinjection de pertinence, BC')

Espace des erfirées de Dico

réinjection de pertinence

match("réinjection de pertinence”, Dico)

Espace dps termes

réinjection de pertinence

Figure 14 : extrait du graphe du terme « réinjection de pertinence »

Ensuite, 'opération Graphe(« Retour de pertinence »,BC’) est exécutée comme le montre la

Figure 15.

Figure 15 : graphe du terme « réinjection de pertinence » (5 niveaux de profondeur)
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Pour le second exemple ou le terme t= « bois », nous avons :
match(« bois »,Dico) = « bois »
concepts(« bois », BC") = {« Bois », « Bois_(matériau de construction) »,

« Bois énergie », « Forét », « Bois_(cervidé) », « Bois_(musique) », « Club_(golf)#Bois »}

Dans le cas ou la fonction concepts renvoie plus d'un concept, le terme est ambigu. Cependant,
dans notre contexte, nous n’avons aucune information pour décider du meilleur sens (concept). Nous
construisons tout de méme le graphe du terme t= « bois » sans désambiguisation (avec tous les
concepts candidats) comme le montre la Figure 16. La désambiguisation sera effectuée ultérieurement,

lorsque le systeme disposera de nouvelles informations pour trancher (Chapitre 2).

Espaces des concepts

Architecture dintérieur

Ensemble de concepts

Bois (matériau de construction)
Espace des termes Espace des entrées de Dico
@ match("bois", Dico) @ concepts("bois". BC') -Forél
Bois (cervidd) g
I~
Bois (musique)

Club (golf)#Bois \ w

Vocabulaire du golf

4

Matériel de golf

Figure 16 : Extrait du graphe du terme « bois »

1.3 Création d’un graphe représentant un document

1.3.1  Graphe d’un document

Soit D un document textuel composé d'une séquence de N mots [mp,,Mp,,...,Mpy]. La
premiere étape consiste a transformer ces N mots en M termes (avec M < N car un terme est formé
d’'un mot ou d’'une séquence de mots) ayant un sens dans un certain contexte. Ainsi, nous introduisons
la fonction termes, permettant d’extraire les termes d'un document D en s’appuyant sur un

dictionnaire Dico :
termes(D, Dico) = [tp 1, tp 2 ) tpu]

Nous avons proposé une méthode permettant d’extraire une liste de termes a partir d'un
document (voir section 1.2.4.1). Afin d’obtenir le graphe de document grapheDocument d'un

document D nous procédons a une construction ascendante a partir des termes tp; et de leurs entrées
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dans le dictionnaire. Un « graphe de document » est donc une fusion de graphes de termes a laquelle

nous ajoutons une partie Document comme le suggere la Figure 17 et la formule suivante :

grapheDocument(D, Dico, BC') o grapheC({concepts(match(tp;, Dico))}, BC', GrapheVide)

Espaces des concepts

A To

cepts(ek BC)

{nmm terme 3" Dico) fnatch("terme V“.Dn(o%mch( terme 2" Dico)

Espace «i~ termes.

cepts(ej BC')

Figure 17 : représentation d'un document composé de 5 mots sous forme de Graphe

Espaces des concepts

Architecture d'intérieur w
Ensemble de concepts

Espace des termes. Espace des entrées de Dico
bois match("bois", Dico) bois concepts("bois". BC')

Espaces des concepts

Plante

Ensemble de concepts
Espace des termes Espace des entrées de Dico

Morphologie végétale
match("arbre”. Dico) concepts("arbre”, BC')
arbres arbres

‘Théorie des graphes

Espaces des concepts

Espace des termes Espace des entrées de Dico Ensemble de concepts

@ ‘match("forét", Dico) foret concepts("forét", BC')

Figure 18 : Graphe des termes « bois », « Arbre » et « forét »
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Par exemple, soit le document D = « Le bois des arbres de la forét ». Le dictionnaire Dico nous

donne alors 3 termes, aprés suppression des mots vides :
termes(D, Dico) = [« bois », « arbres », « forét»]

La Figure 18 représente respectivement les premiers paliers des graphes des termes « bois »,

« arbres », « forét ». Par construction ascendante, nous obtenons le graphe de la Figure 19.

forét match(Cforét’. Dico forét

100000
060

Figure 19 : Construction du graphe du texte « Le bois des arbres de la forét » par méthode ascendante.

Ainsi pour chaque document, un graphe le représentant peut étre construit. Ces graphes sont le

socle de notre systéme d’aide a I'indexation et a la recherche d’'information.

Un graphe de document est un graphe reliant les termes du document aux entrées d'un
dictionnaire, les entrées aux concepts de la base de connaissances BC’ et les concepts entre eux. Deux
opérations sont définies sur les graphes de document : I'activation/désactivation des concepts et des

termes, et I'extraction de sous-graphe.

1.3.2  Activation et désactivation

Désactiver un terme, un concept ou un lien entre un terme et un concept rend cet objet
inaccessible. C’est une suppression réversible, dans la mesure ou ces objets peuvent étre réactivés. Elle
consiste a désactiver définitivement les concepts et les termes qui a priori ne sont pas pertinents pour
la recherche de descripteurs et a désactiver temporairement les termes et les concepts ambigus avant

la phase de désambiguisation.
L’activation/désactivation est valide sous certaines conditions :

1. lactivation ou la désactivation dans un graphe de document ne doit ni supprimer ni ajouter de
racines au graphe. Ainsi, le graphe ne peut pas étre vide ;

2. un graphe de document est nécessairement connexe et l'activation/désactivation doit
préserver cette connexité ;

3. lactivation/désactivation doit préserver le fait que tous les concepts aient un chemin vers au

moins un terme ;
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4. Tactivation/désactivation doit préserver le fait que tous les termes sont liés a au moins un
concept.

Par exemple, dans le graphe de document de la Figure 20, nous souhaitons désactiver le

« concept 12 ». Dans ce cas, le « concept 13 » devient une nouvelle racine du graphe. La régle 1 nous

force a le désactiver, ce qui engendre, pour la méme raison le « concept 4 ». Dans le méme graphe, si

nous désactivons le « concept 8 », les concepts « 1 », « 2 » et « 5 » deviennent des racines du graphe que

nous désactivons a leur tour. Du coup, le « terme 2 » n’est lié a aucun concept, ce qui pose probléme

pour la regle 4. Le « terme 2 » est alors désactivé.

Ensemble de

cepts(ek BC)

e
\&6663\ SESHS

Figure 20 : désactivation des concepts 12 et 8

Cette opération d’activation/désactivation est indispensable pour I'élimination de concepts

jugés a priori inutiles, mais également dans la phase de désambiguisation présentée dans le Chapitre 2

1.3.3  Extraction de Sous-graphe

L’opération d’extraction de sous-graphe permet d’extraire le graphe d’'une partie du document
(une section, un chapitre, un document privé d’une section, etc.). Cette opération sert notamment pour
le calcul de similarité pour la détection de rupture et de retour sémantique mais aussi pour la

désambiguisation.

Dans notre contexte, un sous-graphe de document est un graphe représentant une sélection de

termes du document, construit par 'opération :

* sous-graphe(termes {ti,...,t,}, graphe de document GD) : sous-graphe composé des n termes.
Par exemple, la Figure 21 présente le sous-graphe du graphe de la Figure 20, composé des

termes t2 et t3.
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[match(" . atch("terme
i Espace des termes
Docu.ic.u ;

Figure 21 : Sous-graphe formé des termes t1 et t2

Cette opération permet également au systeme de recherche documentaire de ne retourner

qu'une section du document susceptible d’intéresser 'utilisateur, et pas son intégralité.

1.4 Exemple de graphe de document créé a partir de Wikipédia

En utilisant, la base de connaissances hiérarchiques BC’ (une partie du réseau de catégories
Wikipédia), nous souhaitons construire le graphe de document. Les termes sont extraits du document
grace au dictionnaire Dico. L'algorithme de génération ascendante par palier est utilisé afin d’obtenir

un graphe de document.

Un premier probleme qui se pose est I'obtention d’'une seule racine de ce graphe appelée
«accueil » (page web d’accueil de Wikipédia). Cependant, lors de la construction du graphe, il est
possible que certaines catégories ou articles soient placés dans d’autres catégories qui n’existent pas. Il

faut simplement ne pas prendre en compte ces catégories pour n’obtenir qu’une seule racine.

Un deuxiéme probléme est I'existence de cycles dans le réseau des catégories de Wikipédia qui
complique le calcul des descripteurs. Nous proposons d’exclure les nceuds créant un cycle lors de la
construction du graphe. Lorsqu'un nceud déja dans le graphe est le nceud source d’'une relation a
ajouter, nous devons vérifier que celle-ci ne génere pas de cycle. Si c’est le cas, nous n’ajoutons pas la
relation. Avec cette approche, nous supprimons le nceud le plus éloigné de I'ensemble des concepts de

départ, puisque la construction s’effectue par palier ascendant.
Nous rappelons que le graphe construit a partir de Wikipédia répond aux critéres suivants :

1. Legraphe n’a qu’'une racine « Accueil » ;
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2. Chaque terme est relié a au moins un concept ;
3. Chaque concept est relié a au moins un terme ;

4. Le graphe est connexe.

Ce type de graphe est qualifié de Graphe Orienté Acyclique (GOA) (en anglais, Direct Acyclic
Graph (DAG)). A titre d’exemple, la Figure 22 montre le graphe du document « Albert Einstein a
introduit la théorie de la relativité restreinte ». Ce graphe comporte 2 termes a l'origine du graphe
(« Albert Einstein » et « théorie de la relativité restreinte »), 691 concepts, 1528 relations entre
concepts. Ce GOA semble inexploitable pour le choix de concepts permettant une indexation.
Cependant, le chapitre suivant décrit la méthode que nous proposons qui est fondée sur la notion de

graphe de document.

i
i
I

T S Il

=

—

S\
——

Figure 22 : graphe du texte « Albert Einstein a introduit la théorie de la relativité restreinte » (en rouge,
les concepts « Albert Einstein » et « théorie de la relativité restreinte »)

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la construction d’'un graphe de terme, d’'un graphe de
document, les premiéres opérations associées et un exemple utilisant nos approches sur le corpus de
Wikipédia pour I'extraction des termes des documents et le réseau de catégories de Wikipédia pour la

génération des graphes.

Ces graphes sont utilisés pour I'extraction des descripteurs du document. Il faut maintenant
lister les conditions pour qu'un concept d’'un graphe de document soit potentiellement un descripteur
de ce document. A partir de ces concepts, que nous qualifions de forts ou d'importants, les mots-clés

dans le texte et les thématiques (ou domaines) seront extraits.
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Chapitre 2. Extraction des
descripteurs d’un
document a partir d’un
graphe

2.1 Introduction

Ce chapitre a pour objectif d’étudier les graphes de document et notamment leur topologie afin de
pouvoir mentionner les concepts pertinents pouvant étre des descripteurs du document. Ces concepts
fournissent des informations pour l'extraction des mots-clés dans le texte et des thématiques du
document. Ils sont aussi exploités pour une premiére approche de la désambiguisation des termes

polysémiques d’'un document.

Nous débutons ce chapitre par la mise en place du vocabulaire employé (section 2.2) ainsi que les
prétraitements a appliquer aux graphes de document (section 2.3) avant de les analyser pour
I'extraction des descripteurs. Ensuite, nous construisons un graphe de document, pour observer sa
topologie et la position des concepts qui nous semblent importants et utilisables comme descripteurs
du document (section 2.4). Nous présentons ensuite les trois propriétés que partagent les concepts qui
nous serviront de descripteurs du document (section 2.5) : la fréquence terminologique, la généricité
conceptuelle et la diversité conceptuelle. A partir de ces trois propriétés nous allons en déduire une
formule permettant de coter les concepts importants du graphe (section 2.6). La cotation des concepts
du graphe va ensuite nous permettre d’accomplir trois activités : L’extraction des mots-clés (section
2.7), 'extraction des thématiques (section 2.8) et la désambiguisation des termes polysémiques
(section 2.9). Finalement, nous allons évaluer ces approches en utilisant le corpus et le réseau de
catégories de Wikipédia comme base de connaissances pour la cotation des graphes. C’est également

les articles de Wikipédia que nous utilisons comme corpus pour tester nos approches.

2.2 Vocabulaire

Nous présentons le vocabulaire employé pour faire référence au graphe et au document. La Figure

23 nous sert d’exemple pour 'expliquer.
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Espaces des concepts

Concept 11
Concept 12 Concept 10

Concept 14 Concept 9 Concept 13 Concept 8

anmi de conccpi k ; i ;En.\cmblc de conc : <i ; Ensemble de c: cepts

concepts(ek BC') Foncepts(ei BC') Concepts(ej BC')

Espace des en{rées de Dico

(‘nal(h{"lcrme 3" Dico) match("terme 1".Dicnh1\alch("lsrmc 2" Dico)

Espace d¢s termes
Docuxicm i i

Figure 23 : Graphe de document

Terme du graphe : c’est une représentation dans le graphe d’un terme du document. Dans la
figure, les termes sont « Terme t1 », « Terme t2 », « Terme t3 ». Si dans le texte le méme terme
apparait plusieurs fois, alors celui-ci sera présent plusieurs fois dans le graphe. Chaque terme
du graphe est rattaché a un ou plusieurs concepts grace au dictionnaire de correspondance ;
Concept du graphe : c’est un nceud du graphe issu de la base de connaissances hiérarchique. Il
représente une certaine idée ou notion d’une entité. Dans la Figure 23, les concepts sont
« Concept1», ..., « Concept 14 » ;

Concept d’'un terme: ce sont les concepts directement reliés a ce terme. Dans la figure,
« Concept 6 » « Concept 7 » sont les concepts du terme « Terme t3 » ;

Terme ambigu du graphe: un terme est ambigu si le nombre de concepts du terme est
supérieur a 1. Un méme terme peut faire référence a plusieurs concepts et dénoter plusieurs
idées différentes. Dans la Figure 23, les trois termes du graphe sont ambigus ;

Concept majoritaire d’un terme : lorsqu’un terme est ambigu, un de ses concepts peut avoir
une fréquence d’utilisation (ou probabilité) supérieure a celle des autres concepts. Par
exemple, le terme « France » dans Wikipédia a 19 sens différents mais le sens majoritaire est
le pays. Cette information sur les sens majoritaires des termes est donnée par un acteur
extérieur. En général, il s’agit d’'une méthode statistique exploitant un corpus de termes
annoté par des concepts, comme par exemple le corpus Wikipédia (nous rappelons que les
liens internes de Wikipédia sont annotés par I'article qu’il renvoie). Pour un terme donné, le
concept ayant la plus forte probabilité supérieure a x (fixé) est majoritaire pour ce terme ;
Graphe idéal : un graphe est dit idéal lorsque chaque terme n’est relié qu’a un seul concept et

que ce concept est le bon (aprés une phase de désambiguisation).
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*  Racine conceptuelle : c’est un nceud du graphe qui n’a pas d’ancétre. Dans la figure, le graphe
n’a qu'une racine « Concept 11 » ;

* Feuille conceptuelle : c ‘est un concept directement attaché a des termes. L’ensemble des
feuilles conceptuelles est formé des premiers concepts générés lors de la construction
ascendante par palier. Dans la figure, les feuilles sont « Concept 1 », ..., « Concept 7 ». Toutes
les feuilles conceptuelles ne sont pas des feuilles au sens de la théorie des graphes. Il est

fréquent qu'une feuille conceptuelle ait des descendants comme le montre la Figure 24 ;

Espaces des concepts

Ensemble de cof iccpts i x\
Ensgmble de concepts

@ concepts(ei, BC')

concepts(ej,BC)

Esphce des entrées de ilco

(mx\lch(“lcrmc 2" .ch«))!nalch("lsms 1".Dico)

i Espace des termes

Figure 24 : la feuille conceptuelle « Concept 1 » a pour fils « Concept 3 »

i

* Descripteur: c’est une entité textuelle permettant de décrire un document. L’ensemble des
descripteurs doit décrire le document de maniére synthétique et exhaustive. Dans notre
contexte, tous les descripteurs candidats se trouvent dans le graphe, c’est-a-dire que ce sont
soit des concepts, soit des termes du graphe. Dans ce chapitre, nous proposons une méthode
pour extraire ces descripteurs pour un document donné;

* Concept vide : c’est un concept du graphe dont nous savons, a priori, qu'il est inutile pour
I'extraction des descripteurs ;

* Concept fort (important) du graphe : c’est un concept du graphe qui a toutes les conditions
nécessaires pour étre un descripteur potentiel du graphe et donc du document;

*  Mot-clé : une ambiguité existe lorsque nous parlons de mot-clé. En effet, en général, un mot-
clé est un descripteur du document qui se trouve ou non dans le document. Dans notre
contexte, un mot-clé est un terme important du document, c’est-a-dire un descripteur dans le
texte ;

* Thématique: c’est un concept du graphe qui est en général de plus haut niveau que les
concepts forts. Il est plus générique mais aussi plus vague que les concepts forts ou les mots-
clés. Par exemple, si « mécanique des fluides » est un concept fort, alors « physique » ou

« science » peuvent étre des thématiques.
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2.3 Prétraitements sur un graphe de document

Avant I'étude d’un graphe, celui-ci doit subir un prétraitement :

1. Construction du graphe a partir du texte ;
2. Désactivation définitive des concepts vides ;
3. a- Soit désactivation des termes ambigus ;

b - Soit désactivation des termes ambigus selon certaines conditions.

L’étape 2 permet de supprimer les concepts vides. Ce sont les concepts de Wikipédia liés a la
catégorie «espace non-encyclopédique » (mentionnée au chapitre Wikipédia et la recherche

d’information) qui informe sur I'article et non sur son contenu (meta-catégorie d’articles).

L’étape 3 consiste a n’avoir que des termes reliés a un seul concept. L’étape 3a) consiste a rendre
les termes du graphe non ambigus. L’avantage de cette approche est bien slir la non ambiguité des
termes du graphe. Son désavantage découle de la taille du graphe tres limité en nombre de termes. En
effet, le nombre de termes non ambigus est faible. Il se peut alors que le graphe non ambigu soit
tellement réduit que I'extraction des concepts forts échoue, de par la trop grande différence du graphe

avec celui d’origine.

Pour palier ce probleme, dans I'étape 3b) nous ne conservons que les termes n’ayant qu'un seul
concept ou le concept majoritaire de chaque terme. Lorsque nous prenons le risque d’utiliser le sens
majoritaire, il est plus probable d’avoir un succés qu'un échec (avec x assez élevé) car le graphe obtenu
est plus proche de celui d’origine (et probablement du idéal) que le graphe non ambigu. (Krovetz &

Croft, 1992) préconise un seuil de x=80%.

Ainsi, tous les termes du graphe ne sont reliés qu’a un seul concept. Une fois I'étape de
désactivation terminée, nous analysons le graphe et extrayons les concepts forts. A partir de ces
concepts forts, nous désambiguisons les termes du graphe. Cela signifie que nous pouvons revenir sur

la décision du choix du concept pour certains termes et donc choisir un concept minoritaire.

2.4 Etude des graphes

Etudions le texte extrait de l'article de Wikipédia sur la turbulence?¢ (phénomene physique). Le

texte est le suivant :

La turbulence désigne I'état d’un fluide, liquide ou gaz, dans lequel la vitesse présente en tout point un caractére tourbillonnaire :
tourbillons dont la taille, la localisation et l'orientation varient constamment. Les écoulements turbulents se caractérisent donc par
une apparence tres désordonnée, un comportement difficilement prévisible et I'existence de nombreuses échelles spatiales et

26 http://fr.wikipedia.org/wiki/Turbulence
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temporelles. De tels écoulements apparaissent lorsque la source d’énergie cinétique, qui met le fluide en mouvement, est
relativement intense devant les forces de viscosité que le fluide oppose pour se déplacer. A l'inverse, on appelle laminaire le caractére
d’un écoulement régulier. La découverte et I'étude des turbulences est trés ancienne, elle a été par exemple faite par Léonard de
Vinci.

Dans un premier temps, nous avons soumis ce texte a une ingénieure spécialiste en « énergétique
et propulsion » et nous lui avons demandé: « Quelle est la liste de mots permettant de décrire
exhaustivement et synthétiquement ce texte ? ». Sa liste est la suivante : turbulence, mécanique des

fluides, écoulement, tourbillons/tourbillonnement, thermodynamique.

Dans un second temps, nous souhaitons extraire automatiquement des descripteurs pour ce
texte. Pour cela, nous générons et prétraitons le graphe du document pour le texte ci-dessus (x=0.6
pour les concepts majoritaires, fixé empiriquement). Le résultat est présenté par la Figure 25. En
rouge, les termes du document directement liés a leur concept. Ce graphe est constitué de 624 nceuds

et 1160 relations.

Figure 25 : Graphe du document traitant de turbulence. En rouge, les termes du document

En localisant dans le graphe les concepts liés aux termes de la liste de notre experte, considérés
comme des concepts forts, nous observons une zone du graphe formée par 3 des 5 descripteurs
(mécanique des fluides, turbulence, tourbillons). Dans la Figure 26, le terme « turbulence (1;3;13) »
signifie que le terme est composé d’un mot qui commence a I'indice 3 et se termine a I'indice 13 dans le
texte (nombre de caracteéres). Les concepts forts sont proches (en nombre d’arétes a parcourir) de
certains termes du texte et de feuilles conceptuelles (ou sont eux-mémes des feuilles conceptuelles). Et
C’est grace a ces termes du texte que ces concepts forts sont présents dans le graphe. Les concepts forts
sont donc générés dans le graphe grace a plusieurs termes. Par exemple,le concept

« Mécanique_des_fluides » a été généré par neuf termes (dont ceux visibles comme «fluide en

mouvement », « viscosité », « turbulence », « écoulement turbulent » et deux fois le terme « fluide »),
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« Turbulence» par deux termes («turbulence» et «écoulements turbulents») et

« Tourbillon_(physique) » par un seul terme (tourbillons).

P 77 """"""""""""""""""""""""""""""""""""" f """"""""""""" S

Electricité ) comportement : (1305317) C vitesse: (1:73:80)

@ Théorie_météorologique Electromécanique
e — =

o

Rbologie ) < fluide en mouvement: (3:489:508) > Hydraulique Turbulence Tourbillon_(physique) l

Viscosité Fluide ence : (1:3; A < coulements rbulents £ (2221:243) > K tousbillons : (1:135,146)

 viscosité: (1555:564) > fuide: (15572578) O Muide: (1:34:40) K

Figure 26 : Zoom sur la zone « turbulence », « mécanique des Fluides » et « tourbillons »

Nous supposons donc que les concepts importants ont été générés par un grand nombre de termes

et sont proches des feuilles conceptuelles dans le graphe.

Lorsqu’un concept est ajouté au graphe lors de sa construction, celui-ci entraine aussi I'ajout de
tous ses ancétres. Du coup, il n’est pas nécessaire d’analyser tous les ancétres pour l'analyse et la

cotation des concepts, car nous souhaitons des concepts proches des feuilles conceptuelles,.

Pour un concept donné, nous ne pouvons pas savoir quels nceuds (concepts ou termes) sont
responsables de sa présence dans le graphe. Cela signifie que lors de la cotation des concepts, nous
devons analyser leurs descendants. Dans I'exemple, le concept « mécanique des fluides » a 'avantage
d’avoir plusieurs concepts descendants directs (« turbulence », « fluide », « hydraulique », « viscosité »,

etc.).

Nous pouvons donc émettre les hypothéses suivantes :

1. Un concept fort est généré par plusieurs termes ;
2. Un concept fort est proche des feuilles conceptuelles et des termes ;

3. Un concept fort a plusieurs concepts fils.

2.5 Propriétés d’un concept dans un graphe

Nous identifions les propriétés d’'un concept fort afin de proposer une formule de cotation des

concepts permettant d’extraire les concepts forts.

2.5.1  Occurrence et fréquence d’un concept

L’occurrence terminologique d’un concept est le nombre de termes responsables de la présence de
ce concept dans le graphe. C’est aussi le nombre de graphes de terme possédant ce concept. Par

exemple, dans la Figure 26, le concept « turbulence » a une occurrence terminologique égale a 2 (2
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termes turbulence et écoulements turbulents). A priori, plus un concept est proche de la racine, plus ce
concept a un score élevé. A contrario, un concept proche des feuilles conceptuelles a un score faible.

Nous notons I'occurrence terminologique avec la fonction :
occ(concept, graphe)

Pour le graphe de la Figure 25 :
* occ(« Tourbillon_(physique) », graphe)

I
[u=N

¢  occ(« Turbulence », graphe) = 2

* occ(« Mecanique_des_fluides », graphe) = 9
i occ(« Mécanique », graphe) =11

. occ(« Ingénierie », graphe) =22
occ(«Sciences », graphe) = 27

. occ(« Accueil »,graphe) =27

Nous introduisons également la notion de fréquence terminologique ou occurrence normalisée :

occ(concept, graphe)

freq(concept, graphe) =
Maxi (OCC(ConceptiEConcepts' graphe))

Par exemple :
*  freq(« Tourbillon_(physique) », graphe)

1/27

* freq(« Mecanique_des_fluides », graphe) 9/27 = 1/3

. freq(« Accueil », graphe) = 27/27 =1

Ces fonctions ne suffisent pas pour déterminer les concepts forts du graphe car les concepts de

haut niveau auront un score trop fort (notamment la racine du graphe).

2.5.2  Profondeur et généricité d’un concept

La notion de profondeur d’'un nceud d’un graphe n’est définie dans la théorie des graphes que pour
un arbre. C’est la longueur du chemin unique allant de la racine au nceud. Dans un GOA, il existe
plusieurs chemins menant des racines aux concepts et ces chemins sont de longueur différente. Par
exemple, dans Wikipédia, entre « Léonard_de_Vinci » et « artiste » il existe 4 chemins de longueur
allant de 3 a 5 (en nombre d’arcs) ; entre « humain » et « accueil », les longueurs des chemins vont de 5

a 30.

Dans ce cas de figure, nous pourrions considérer que le chemin le plus court est le meilleur. Or

cette approche n’est pas intéressante car aucune information n’est donnée sur le poids des relations
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entre deux catégories. Nous choisissons donc de ne pas considérer les notions de distance, de

profondeur et de hauteur issue de la théorie des graphes.

Nous cherchons alors a mesurer la proximité d'un concept a la racine du graphe, ce que
nous appelons la généricité d’'un concept. La généricité est aussi liée au nombre de descendants d’'un

concept :
gen(concept, graphe)

Dans le graphe de la Figure 25 :
* gen(« Tourbillon_(physique) », graphe)

I
[U=N

¢ gen(«Turbulence », graphe) = 1

* gen(« Mecanique_des_fluides », graphe) = 9
. gen(«Mécanique »,graphe) =23

. gen(« Ingénierie », graphe) =310

i gen(« Sciences »,graphe) = 524

i gen(«Accueil»,graphe) = 624

Comme pour 'occurrence terminologique, nous définissons la généricité normalisée :

gen(concept, graphe)

Maxi (gen(conceptiEwncepts' graphe))

genNorm(concept, graphe) =

e genNorm(« Tourbillon_(physique) », graphe) = 1/624

¢ genNorm(« Mecanique_des_fluides », graphe)

9/624
i genNorm(« Accueil », graphe) =624/624 =1

2.5.3  Corrélation entre occurrence et généricité

Les concepts de haut niveaux ont un score d’occurrence et de généricité élevé. Ces deux mesures
sont corrélées. Nous mettons en évidence cette corrélation dans le graphique de la Figure 27. Nous
avons analysé un ensemble de graphes de document et nous avons, pour une occurrence donnée,
calculer la moyenne des généricités. De méme, cette corrélation est linéaire avec un coefficient proche

de 0.98.
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Graphe Occurrence/Généricité
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Occurrence

Linéaire ("Occurrence/Généricité")

Figure 27 : Corrélation entre occurrence et généricité

Nous interprétons 'occurrence d’'un concept comme I’expansion horizontale de ce concept dans le
graphe et la généricité comme l'expansion verticale. La Figure 28 suggere une interprétation
géométrique de ces mesures. Un concept et ses descendants forment un rectangle de hauteur

représentant la généricité du concept et de largeur représentant 'occurrence.

Figure 28 : Interprétation géométrique de la généricité et de 'occurrence

Un concept fort posséde a la fois une forte occurrence et une faible généricité. Nous recherchons

les concepts ayant un rapport occurrence/généricité le plus haut possible (faible hauteur et grande

largeur).

La probabilité de présence d'un concept dans un graphe est corrélée a sa généricité et a son
occurrence. Par exemple la généricité normalisée et 'occurrence normalisée de « accueil » sont toutes

deux égales a 1.

Nous listons les cas possibles dans le Tableau 8.
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Occurrence Forte Occurrence Faible
Généricité * Forte probabilité de * Faible probabilité de présence
Forte . i
présence * Nceud de trop haut niveau donc
* Concept trop générique concept faible
donc faible
Généricité * Forte probabilité de * Faible probabilité de présence
Faible , .
présence ¢ Concept Faible
* Concept potentiellement
fort

Tableau 8 : Force d’'un concept en fonction de sa généricité et de son occurrence

Lorsque l'occurrence d’'un concept est élevée, nous avons un échantillon de texte suffisant pour

permettre le calcul de la probabilité de présence de ce concept dans le graphe en fonction de sa

généricité. A occurrence fixe, plus un concept est générique, plus il est probable qu’il soit présent dans

le graphe. D’oul le rapport suivant?7 :

gen(Concept, Graphe)

P(C t € Graphe) «
(Concep raphe) occ(Concept, Graphe)

D’apres (Resnik, 1995, 1999), la quantité d’information (en anglais : Information Content - IC) est

fonction de la probabilité de présence d’'un concept dans un corpus :
IC(Concept) = —log (P(Concept € Corpus))

Par analogie, nous avons la formule suivante :
gen(Concept, Graphe)) 3 (occ(Concept, Graphe)>

IC(Concept) = — log(

occ(Concept, Graphe) gen(Concept, Graphe)

enNorm(Concept, Graphe req(Concept, Graphe
ICNorm(Concept) = — log (g ( P P )> =1 ( freq( P phe) >

freq(Concept, Graphe) genNorm(Concept, Graphe)

Le Tableau 9 donne la quantité d’information normalisée de chaque concept du graphe de la

Figure 25 (page 112):

27 ]e symbole « signifie « proportionnel a »
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Concept occ gen ICNorm Météorologie 3 4 1.238882089
Turbulence 2 1 1.664850821 Phase 2 3 1.187729566
Fluide 2 1 1.664850821 Théorie_scientifique 10 15 1.187729566
Vitesse 1 1 1.363820826 Enoncé_scientifique 10 16 1.159700843
Gaz 1 1 1.363820826 Thermodynamique 2 4 1.06279083
Faitage 1 1 1.363820826 Vocabulaire_des_mathémati | 1 2 1.06279083
Temps_(grammaire) 1 1 1.363820826 ques

MET 1 1 1.363820826 | | ceeee.. ] s | s
Comportement 1 1 1.363820826 Classification_chimique 3 60 0.06279083
Viscosité 1 1 1.363820826 Techniques_et_sciences_ap 25 507 0.056752875
Source_d’énergie 1 1 1.363820826 pliquées

Désignation_de_Bayer 1 1 1.363820826 Histoire 6 123 0.052066964
Léonard_de_Vinci 1 1 1.363820826 Sciences 27 560 0.046996563
Exemple_{mathématiques) 1 1 1.363820826 Spécialité_paraclinique 1 21 0.041601531
Appelle_ 1 1 1.363820826 Alimentation_humaine 1 21 0.041601531
Laminaria r 1 1.363820826 Specialité_médicale 1 |21 | 0041601531
Hydraulique 2 2 1.363820826 Systeme_digestif 1 21 0.041601531
F[’olytope_reguller 1 1 1.363820826 Societe 27 580 0.030261605
Echellfas - 1 1 1.363820826 Anatomie_animale 1 22 0.021398145
Tourblllorﬁ_(physmue) ! ! 1.363820826 Systeme_digestif_et_excrét 1 22 0.021398145
Volant_d’inertie 1 1 1.363820826 eur

Espace_(cosmologie) 1 1 1.363820826 Anatomie 1 23 0.00209299
Liquide 1 1 1.363820826 Physiologie_animale_et_hu | 1 23 0.00209299
Opposé_(mathématiques) 1 1 1.363820826 maine

Etat 1 J1 1.363820826 Discipline_zoologique 1 [23 | 0.00209299
Liste_des_présentateurs_de | 1 1 1.363820826 Alimentation 1 23 0.00209299
s_Oscars : Article 27 [ 622 | 0.001394205
Mécanique_des_fluides & 9 1.363820826 Espace_encyclopédique 27 | 623 | 0.000696543
Théorie_météorologique 3 3 1.363820826 Accueil 27 624 0
Mécanique_des_milieux_co 9 10 1.318063335

ntinus

Mécanique_classique 9 11 1.27667065

Tableau 9 : Score des concepts en fonction de leur quantité d’information

Nous adaptons cette mesure pour obtenir un score positif :

occ(Concept, Graphe
IC(Concept) = log( ( P phe) + >

gen(Concept, Graphe)

Nous remarquons deux choses concernant cette métrique :

¢ elle défavorise les concepts de haut niveau (« accueil » a une quantité d’information nulle) ;
¢ elle favorise les concepts issus des termes qui se répetent dans le texte et défavorise les

concepts intermédiaires intéressants (comme « mécanique_des_fluides », par exemple).

2.5.4  Diversité conceptuelle d’un concept

Nous avons déja mentionné que les concepts importants du graphe possédent plusieurs
descendants directs. Mais du fait que les graphes de document sont orientés acycliques, il peut y avoir

plusieurs cas de figure, illustrés par la Figure 29.
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Feuille Conceptuelle

Figure 29 : Illustration de deux concepts ayant le méme nombre de fils.

Nous constatons qu'un concept peut avoir plusieurs fils directs correspondant a une seule ou
plusieurs feuilles conceptuelles. Dans le premier graphe, un seul terme a contribué a la génération du
concept, alors que dans le second graphe, ce sont 6 termes. Ce dernier cas est intéressant car le concept
a été généré par des termes différents. Nous appelons diversité conceptuelle d'un concept le nombre

de feuilles conceptuelles responsables de 'existence des fils de ce concept.

Dans la Figure 29, la feuille conceptuelle « FC1 » est la seule responsable de la présence de « C1 »
et de la relation entre « C1 » et « Concept ». Il en est de méme pour toutes les feuilles conceptuelles du
graphe. La diversité de « Concept » est égale a 6. En revanche, pour le concept « Racine », aucune feuille

conceptuelle n’est 'unique responsable de sa présence dans le graphe. Sa diversité vaut 0.

Le calcul de la diversité utilise une notion étendue du plus petit ancétre commun (en anglais, least

common subsumer ou ancester LCS ou LCA).

Pour le calcul de la diversité d’'un concept, nous avons besoin de connaitre la contribution de
chaque feuille conceptuelle dans le graphe. Il s’agit de comparer le graphe induit par une feuille
conceptuelle et le reste du graphe. La Figure 30 montre un exemple de graphe composé de 3 feuilles
conceptuelles ainsi que sa décomposition en un graphe composé d’une feuille conceptuelle {« FC3 »} et

le reste du graphe {« FC1 », « FC2 »}.
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7 @ G

Figure 30 : Décomposition d’'un graphe {« FC1 », « FC2 », « FC3 »} en deux sous-graphes { « FC1 », « FC2 »} et
{«FC3 »}

Le concept « FC3 » contribue fortement a la création d’un fils direct de C2 (« FC3 » lui-méme) et il
est aussi responsable de la relation entre « C6 » et « C3 ». « FC3 » contribue donc a diversifier les

descendants des concepts « C2 » et « C6 ».

Nous introduisons une nouvelle opération appelée Plus Petit Ancétre Commun Généralisé (en

anglais : Generalized Least Common Ancestor - GLCA), définie de la maniére suivante avec C1#C2 :
GLCA(C1,C2) = Neeuds subsumant C1 et C2 possédant des concepts fils non présents dans C1

Nous appelons cette métrique GLCA car LCA(C1,C2) < GLCA(C1,C?2).
Par exemple,

LCA({ «FC1», «FC2 »},{ «FC3 »}) = {«C2 »}
GLCA({ «FC1», «FC2 »},{ «FC3 »}) = { «C2 », «C6 »}

Nous pouvons expliquer le GLCA de deux concepts ou de deux ensembles de concepts par la
dissociation physique d’'un graphe en deux graphes induits. Supposons que les concepts du graphe
{« FC1 », « FC2 », « FC3 »} soient fixés dans I'espace et que les relations soient élastiques. Par exemple,
si nous tirons sur le concept « FC3 », les élastiques craqueront aux concepts « C2 » et « C6 », qui sont

les GLCA de ({« FC1 », « FC2 »},{ « FC3 »}), comme le suggere la Figure 31.
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Figure 31 : Analogie physique pour I'extraction du GLCA de ({« FC1 », « FC2 »}, { « FC3 »})

2.5.5  Calcul de la diversité conceptuelle

Ainsi, pour la Figure 30, nous avons :

GLCA({ «FC2 », «FC3 »},{ «FC1 »}) = {«C6 », «C7 »}
GLCA({ «<FC1 », «FC3 »},{ «<FC2 »}) = { «C2 »}
GLCA({ «FC1», «FC2 »},{ «FC3 »}) = { «C2 », «C6 »}

Nous définissons la diversité conceptuelle d'un concept C comme suit :
div(C) = #(GLCAg,(FC, FC;) o ©)

La diversité conceptuelle d'un concept consiste a compter le nombre de fois ou le concept est le
GLCA des feuilles conceptuelles (FC;) avec le reste du graphe (FC,). Dans I'exemple précédent, les
concepts « C2 » et « C6 » ont une diversité égale a 2, « C7 » une diversité égale a 1 et les autres concepts

une diversité nulle.

Nous remarquons que la diversité est inférieure ou égale au nombre de fils d’'un concept. Cette
mesure respecte donc bien ’hypothése qu'un concept est important s’il a plusieurs fils issus de feuilles

conceptuelles différentes.

Pour I'article de Wikipédia sur la turbulence, nous obtenons les scores de diversité suivants :
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Concept

o

v

Mécanique_des_fluides

Techniques_et_sciences_appliquées

Linguistique

Histoire_thématique

Société

Culture

Ingénierie

Muséologie

Art

Discipline_de_la_biologie

Histoire

Sciences_humaines_et_sociales

Physiologie

Domaine_interdisciplinaire

Philosophie_politique

Science_auxiliaire_de_|’histoire

Etat

Voyage

Vivant

Continent

Anthropologie

Humain

Divertissement

Courant_philosophique

Aménagement_du_territoire

Analyse_artistique

Vie_quotidienne

Mathématiques

Anthropologie_sociale_et_culturelle

Branche_des_mathématiques

Energie

Grandeur_physique

Mécanique

Phase

Théorie_météorologique

Classification

Sciences

Sociologie

Branche_de_la_sociologie

Fonctionnement_de_l'entreprise

Management

Terminologie_technique

Lexique

Lexicologie

Humanités

Géographie

Europe

Pensée

Vente

Technologie

Maritime

Champ_connexe_a_la_psychologie

Marketing

Outil_du_management

Océanographie

[ N N N N N N N NI I S S S S S S S Y Y LS I VAL S E S ESIENI IS ENT N N [ NY N N F) U PSR F N ENY N ENY [N F Y FNY FNY PR FNO) FUC) FUC) NUCY RUVH ROV IF N N NG G )

Philosophie

Politique

Branche_du_droit

Branche_de_la_philosophie

Théme_étudié_en_psychologie

Relation_humaine

Communication

Association_ou_organisme_lié_a_I"économie

Science_de_l'information

Géographie_de_I'Europe

Informatique

Finance

Association_ou_organisme_politique

Composé_chimique

Santé

Droit_public

Spiritualité

Philosophie_des_sciences

Philosophie_de_la_connaissance

Droit_administratif_général

Commerce

Pays

Membre_de_I'OMC

France

Culture_populaire

Astrophysique

Etat_membre_de I'ONU

Objet_céleste

Transport

Service

Astronomie

Loisir

Physique_appliquée_et_interdisciplinaire

Science_politique

Territoire

Géographie_politique

Politique_de_la_France

Chimie

Secteur_d’activité

Secteur_industriel

CEuvre_créative

Littérature

Physique_classique

Thermodynamique

Théorie_scientifique

Mécanique_des_milieux_continus

Turbulence

Fluide

Vitesse

Gaz

Faitage

Temps_(grammaire)

o|lo|o|o|o|o|r|r|r|kr|kr|r|r|r[R[R[R|[R[R[R|PR|R[R|PR|R|R|R|R|R|R|R|R|R|R[R|R|[R[R[R[R[R[R|[PR|R[R|[R|R|R|R |, |, |~

Tableau 10 : Diversité conceptuelle des concepts issus de I'article Wikipédia sur la turbulence
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Nous constatons que de nombreux mauvais concepts ont une forte diversité (« histoire
thématique » ou « linguistique »). Or ces nceuds ont une quantité d’information tres faible. La cotation

des concepts doit alors prendre en compte la diversité et la quantité d’information.

2.6 Cotation des concepts

Un concept est important si sa quantité d’information et sa diversité sont élevées. Ainsi, La
cotation conceptuelle d’'un concept est calculée en fonction de sa quantité d’information et de sa

diversité conceptuelle :
Score(Concept) = IC(Concept)Xx(div(Concept) + 1)

Cette formule donne un score € ]0; +oo[ élevé lorsque le concept a une diversité et une quantité
d’information élevées. Le « + 1 » ajouté a la diversité conceptuelle permet de classer les concepts qui

ont une diversité nulle. Nous introduisons également le score normalisé d’un concept :

Score(Concept)
Maxc,(Score(C;))

ScoreNorm(Concept) =

Pour l'article de Wikipédia sur la « turbulence », nous obtenons ainsi les dix meilleurs concepts en
fonction de leur score normalisé :

Concept occ gen div ScoreNorm

Mécanique_des_fluides 9 9 6 1
Théorie_météorologique 3 3 2 0.428571429
Phase 2 3 2 0.315842397
Mécanique_des_milieux_continus 9 10 1 0.264571262
Mécanique 11 23 2 0.241671808
Turbulence 2 0 0.226423214
Fluide 2 1 0 0.226423214
Théorie_scientifique 10 15 1 0.210561598
Grandeur_physique 6 18 2 0.177873214
Thermodynamique 2 4 1 0.167132143

Tableau 11 : Cotation conceptuelle des concepts du graphe sur la "turbulence”

2.7 Extraction des mots-clés du texte

Pour extraire les mots-clés du texte, nous choisissons les termes associés aux N meilleurs concepts

forts. Pour chaque terme, on somme les scores de leurs concepts :

ScoreMotClé(Terme, N) = Occ(Terme)X z Score(C)
(CETopN)N(Terme€eC)

Par exemple, le terme « viscosité » apparait une fois dans le document et est lié aux concepts forts
«mécanique_des_fluides » « mécanique_des_milieux_continus », « mécanique » et

« grandeur_physique » :
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Score( « Viscosité »,10) = 1x(1 + 0.26 + 0.24 + 0.18) = 1.68

Voici les scores des termes correspondant aux cinq meilleurs concepts :

1. fluide 6.  tourbillons 11. énergie cinétique
2. forces 7.  turbulence 12. existence

3. gaz 8.  écoulements turbulents

4. liquide 9. fluide en mouvement

5. viscosité 10. vitesse

Cette approche permet de choisir et de noter les termes du document en fonction des meilleurs
concepts forts. Elle réalise une indexation conceptuelle mais aussi contextuelle : les concepts forts
fixent le contexte du document et contribue a I'extraction des mots-clés contextualisés. Nous ne
prenons en compte que les N premiers concepts car au-dessus d’'un certain seuil, les concepts ne sont
plus pertinents pour l'indexation. Le nombre N est fixé en fonction de la taille du texte (nombre de

mots).

N

Nous proposons une seconde approche permettant d’affecter un score a tous les termes du
document. Pour chaque terme, nous choisissons les N meilleurs concepts (pour garder les concepts

pertinents) liés a ce terme et nous sommons les scores de ces concepts :

ScoreMotClé2(Terme, N) = Occ(Terme)X z Score(C)

C € Les N meilleurs concepts contenant Terme

N

L’'intérét de cette méthode est d’affecter un score a I'ensemble des termes du graphe,
contrairement a I'autre métrique (ScoreMotClé) qui attribue un score nul a des concepts n’appartenant

pas aux N meilleurs concepts.

2.8 Extraction des thématiques du document

De facon analogue a I'extraction des mots-clés, nous utilisons les scores et les rangs des concepts
pour extraire les thématiques. La différence majeure est que, pour les mots-clés, nous connaissons la
liste de termes candidats (les termes du document). Pour les thématiques, il faut aussi connaitre la liste
des concepts candidats. Ce travail se fait en général manuellement. Mais Wikipédia fournit la notion de
Portail qui est une page agrégeant des articles traitant d’'une méme thématique. Actuellement,
Wikipédia comporte environ 1000 thématiques. Nous utilisons cette liste de thématiques comme liste
des concepts candidats. Ainsi, le score de la thématique se calcule de la méme maniere que les mots-

clés:

1 siT = ArgMinTre{Ti}(gen(T'))

ScoreThématique(T,N) =
0 sinon

(CeTopN)
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Pour chacun des N meilleurs concepts, nous extrayons I'ensemble des thématiques {T;} ancétres de
C. Parmi ces thématiques {T;}, nous incrémentons de 1 le score de la thématique qui a la généricité la

plus faible (la plus précise).
Par exemple, pour N=5, les thématiques suivantes sont sélectionnées :

1 Chimie=2 («mécanique_des_fluides» et «mécanique_des_milieux_continus» ont comme
thématique ancétre la moins générique « Chimie ») ;

2 Physique=1 (« mécanique ») ;
Météorologie=1 (« théorie_météorologique ») ;

4 Energie=1 (« phase »).

Selon notre calcul, « Chimie » est la meilleure thématique. Par contre, d’apres I'ingénieur, parmi
ces thématiques sélectionnées, « Chimie » est la plus mauvaise, les trois autres sont correctes de facon
équivalente.  Cela  signifie que dans la  hiérarchie des catégories  Wikipédia
«mécanique_des_milieux_continus » est relié a Chimie, ce qui est une aberration d’aprés notre
ingénieur. Quant a I'appartenance de « mécanique_des_fluides » a la catégorie « Chimie » celle-ci est
plus acceptable. Pour résoudre ce probléme, nous pouvons suggérer les deux ou trois concepts les plus

génériques parmi les thématiques pour chacun des N meilleurs concepts.

2.9 Premiére approche pour la désambiguisation

Dans cette section, nous proposons une approche pour la désambiguisation exploitant la cotation
conceptuelle. Dans le chapitre suivant, nous proposons une deuxieme approche exploitant la similarité

entre graphes de document et de concepts (voir section 3.4).

Pour l'instant, dans notre approche, chaque terme n’est rattaché qu’a un seul concept. Ce concept
est soit le seul possible pour le terme, soit le meilleur avec une probabilité égale a X. Pour la
désambiguisation, nous réactivons I'’ensemble des termes et leurs concepts liés. Nous proposons la

formule suivante :
Désambiguisation(Terme, N) = ArgMax(C’rattaché a Terme)n((:’ fils direct de C)N(CETop N) (SCOTE(C))

Pour un terme donné, nous choisissons son concept de rattachement comme le concept fils direct

d’un des N concepts forts pris dans 'ordre décroissant des scores. Il existe alors trois possibilités :

1. il n’y a qu'un seul concept fils direct du concept le plus fort. Nous désactivons ainsi les autres
concepts du terme ;
2. il y a plusieurs concepts fils directs du concept le plus fort. Nous gardons celui qui a le sens

majoritaire ;
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3. aucun concept n’est fils direct des N meilleurs concepts. Nous gardons le concept qui a le sens

majoritaire (comme précédemment).

Dans l'article sur la turbulence, le terme « laminaire » a plusieurs sens : laminaire dénote soit une
algue, soit la caractérisation d’'un écoulement non turbulent. Le sens majoritaire (a 60%) de ce terme
est l'algue. Avant désambiguisation, ce terme était rattaché dans le graphe au concept représentant
I'algue. Cette anomalie n’a pas affecté la cotation des concepts. Lors de la phase de désambiguisation,
nous avons réactivé tous les concepts rattachés au terme «laminaire»: «laminaria» et
« écoulement_laminaire ». Or, « écoulement_laminaire » est le fils direct de « mécanique_des_fluides » ;

nous conservons donc ce concept et désactivons « laminaria ».

Aprés avoir désambiguisé le graphe, il est trés souhaitable de recommencer la cotation des
concepts ainsi que celle des mots-clés et des thématiques. En effet, le graphe a été modifié et est
surement plus proche du graphe idéal. Ainsi, dans 'exemple précédent le terme « laminaire » est classé

en deuxieme place du classement des mots-clés.

2.10 Evaluation de I'extraction des descripteurs

Afin d’évaluer nos méthodes, nous mettons en place un protocole d’évaluation de l'efficacité de

I'extraction des concepts forts, des mots-clés dans le texte, des thématiques et de la désambiguisation.

2.10.1 Protocole d’évaluation

Comme le suggérent (Mihalcea & Csomai, 2007) pour les évaluations de Wikify!, nous avons choisi
100 articles de Wikipédia dits de qualité. Pour rappel, les articles de qualité de Wikipédia ont été
promus pour la pertinence de leur contenu mais aussi pour la mise en forme (proportion correcte de
liens internes, qualité syntaxique et orthographique etc.). Il existe a I'heure actuelle environ 800
articles de qualité dans Wikipédia en frangais. (Mihalcea & Csomai, 2007) proposent la mesure du
keyphraseness qui permet de transformer un document textuel quelconque en une page ressemblant a

un article Wikipédia, c’est-a-dire présentant des liens vers d’autres articles Wikipédia.

Dans un premier temps, nous allons extraire, pour chacun des 100 articles Wikipédia, le wiki code

(la source du code MediaWiki). A partir de cette source, nous allons extraire les données suivantes :

* Le texte plat de I'article (sans lien, ni mise en page) ;
* Lesliens internes ;
* Les catégories auxquelles I'article appartient ;
* Les thématiques auxquelles I'article appartient.
Nous allons utiliser en entrée de notre modeéle les 100 textes plats ainsi que le réseau de

catégorie Wikipédia. Pour obtenir le sens majoritaire des concepts, nous avons analysé les liens du
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corpus de Wikipédia afin de déterminer pour chaque terme du document, 'ensemble des articles

auxquels il peut faire référence ainsi que les proportions. Par exemple, le terme « France » redirige

vers l'article « France » (au sens du pays) 129210 fois sur 132752 (97%).

Nous désactivons définitivement des graphes les catégories suivantes :

Espace_non_encyclopédique
Code

Homonymie
Catégorie_éponyme
Code_AITA_des_aéroports
Chronologie

Concept_philosophique

Ces catégories et leurs descendants posent des problemes car ils génerent du bruit. Par exemple,

« Concept_philosophique » est une catégorie contenant la quasi-totalité des concepts abstraits et

ambigus (les termes associés sont souvent des verbes du type « Faire », « Mettre », « Posséder »).

Nous éliminons également les catégories contenant les termes suivants pour la méme raison :

«:» (le caractére deux points)
Siecle

Wikipédia:

Sigle

Homonymie

_par_

Article_avec_

Wikimedia

N’importe quel nombre

Avec les modifications apportées, les graphes représentés semblent issus d'une base de

connaissances généralistes.

Nous appliquons ensuite les opérations et algorithmes afin d’extraire dans un premiers temps les

concepts forts.

2.10.2 Evaluation du score des concepts forts

Pour I’évaluation des concepts forts, nous allons comparer, pour chacun des 100 textes, la liste des

plus forts concepts avec la liste des catégories extraites. Il est évident que les concepts forts et les

catégories sont deux choses bien distinctes. En revanche, comparer les listes de concepts forts et de

catégories n’est pas dépourvu de sens. En effet, un concept est plus général qu'un simple terme et

127



Contribution - Extraction des descripteurs d’'un document a partir d'un graphe

possede la notion d’appartenance (la subsomption). Il en est de méme pour les catégories de
Wikipédia. Nous allons comparer notre approche avec la celle de la densité conceptuelle (Agirre &

Rigau, 1996) :

trl_lnhypiolﬂ
cD(C, — &i=0 MV
(€m) descendant(C)

Ou C est un concept et m le nombre de termes reliés a C. Nous rappelons que cette mesure n’est
pas une mesure de cotation a l'origine, mais un début d’approche pour la désambiguisation. Il est donc
attendu que cette approche soit décevante. Pour évaluer les deux approches, nous allons tracer les

courbes de rappel/précision obtenues. Le résultat est présenté dans la Figure 32.

Rappel/Précision pour les catégories
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Figure 32 : Rappel/Précision pour la cotation conceptuelle

Cette figure montre le comportement de notre approche et celle de la densité conceptuelle. Nous
observons que la densité conceptuelle n’est absolument pas adaptée a la comparaison avec les
catégories des articles analysés. En revanche, nous estimons subjectivement que les concepts denses

sont forts intéressants pour 'indexation.

Notre approche, en revanche, présente de bonnes correspondances avec les catégories des articles.
Nous avons une précision de 52% pour un rappel a 50%. Cela signifie que pour un article appartenant
a 100 catégories, il faudrait fournir une liste de 96 concepts pour avoir 50 catégories correctes. Nous
sommes satisfaits de ce résultat car il démontre que les concepts forts sont assez généraux pour étre
souvent considérés comme des descripteurs mais aussi comme des catégories de classement de

documents pédagogiques pour une bibliotheque numérique.

2.10.3 Evaluation de I'extraction des mots-clés

Nous allons évaluer notre systéeme d’extraction de mots-clés en comparant la liste des liens

internes et nos mots-clés contextualisés. Nous prenons les hypothéses de (Mihalcea & Csomai, 2007)
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stipulant que les mots-clés d’'un document étaient souvent des liens internes vers d’autres articles.
Nous comparons, donc nos résultats avec ceux du Keyphraseness et de TF-IDF. Le résultat est présenté

dans la Figure 33.

Rappel/Précision pour les mots clés
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Figure 33 : Rappel/Précision pour I'extraction des mots-clés

Nous ne montrons que les résultats du second score proposées avec N= 5 pour l'extraction des
mots-clés car les meilleurs résultats sont obtenus en utilisant cette métrique. Nous pouvons constater
que notre métrique avant et aprés désambiguisation est largement dépassée par la mesure du
Keyphraseness en toutes circonstances mais également dépassé par TF-IDF a haut taux de rappel. A
faible rappel, nos méthodes sont assez précises mais toujours en dessous du Keyphraseness. Nous
remarquons également que nos algorithmes tendent vers 0 plus vite que les autres. Cela est di a la
désactivation des termes ambigus d’environ 40% avant la désambiguisation et de 30% apres

désambiguisation.

Le comportement de notre algorithme face a ce protocole d’évaluation est attendu. En effet, le
Keyphraseness aura tendance a proposer les mots étant fréquemment des liens contrairement au TF-
IDF. Un exemple frappant est le cas du terme « France » : pour le Keyphraseness, peu importe le
contexte, le terme « France » est souvent un lien et est donc souvent sélectionné. A contrario, le score
IDF de « France » est tres faible car fréquent dans de nombreux documents et est donc rarement

sélectionné. Notre approche a I'avantage de le sélectionner lorsque le contexte s’y préte.

(Mihalcea & Csomai, 2007) présente une autre approche pour I'évaluation de l'extraction des
mots-clés. Dans les articles de qualité de Wikipédia seul 6% des termes du document sont des liens
internes Wikipédia. Nous procédons donc a une évaluation a 6% de termes extraits sur les articles

(Tableau 12).
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Rappel | Précision | F-
Mesure

Score - N=5 18.12% 50.41% | 26.66%
Score - N=10 22.35% 44.96% | 29.85%
Score - N=15 26.07% 39.54% | 31.42%
Score - N=20 27.35% 38.61% | 32.02%
Score - N=25 29.21% 36.22% | 32.34%
Score2 N=5 32.40% 34.05% | 33.21%
Score - N=5 (aprés 17.69% 31.86% 22.75%
désambiguisation)

Score - N=10 (apres 24.34% 30.72% 27.17%
désambiguisation)

Score - N=15 (apres 25.64% 29.25% 27.33%
désambiguisation)

Score - N=20 (apres 27.06% 30.03% 28.47%
désambiguisation)

Score - N=25 (apres 28.63% 30.83% 29.69%
désambiguisation)

Score2 - N=5 (apres 28.50% 29.80% 29.14%
désambiguisation)

Keyphraseness 40.62% 43.96% 42.22%
TF-IDF 25.99% 26.06% | 26.02%

Tableau 12 : Tableau de rappel/précisons a 6% de termes sélectionnés

Nous remarquons encore une fois, I'efficacité du Keyphraseness par rapport a TF-IDF et a notre
approche. En revanche nous remarquons le haut score de précision que nous obtenons avec notre
approche avant désambiguisation et en utilisant les 5 concepts des 5 premiers rangs. Cela est dii au fait
que moins de 6% de termes sont extraits (nous rappelons que cette cotation ne prend en compte que
les termes ancétres des 5 premiers concepts). Cela confirme bien que la cotation conceptuelle est

efficace pour positionner les documents.

Fort de ce constat, nous désirons mettre en ceuvre une nouvelle mesure permettant de
contextualiser le Keyphraseness. En effet, le Keyphraseness n’est pas sensible au contexte du
document et nous introduisons donc la mesure du Keyphraseness contextualisé. Cette mesure permet
de pondérer les scores Keyphraseness des termes en fonction de leur généalogie avec les concepts

importants du document. La formule du Keyphraseness contextualisé (ou KeyphrasenessC) est :

KeyphrasenessC (terme, N)

N — Rang(terme)
N
Keyphraseness(terme) sinon

Keyphraseness(terme)X (1 + > si N > Rang(terme)

Ou Rang(terme) est le rang du premier concept contenant le terme (nous rappelons que le rang est
établi en fonction du score de cotation conceptuelle) et N le nombre de meilleurs concepts a prendre

en compte. Par exemple, si un terme appartient au premier concept, son score de Keyphraseness est
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quasiment doublé. Avec le protocole précédent, nous obtenons le score de rappel et de précision du

Tableau 13 :

Rappel | Précision | F-Mesure
Keyphraseness 40.62% 43.96% 42.22%
KeyphrasenessC | 46.74% 50.89% 48.72%

Tableau 13 : Comparaison du rappel et de la précision du Keyphraseness et du Keyphraseness
contextualisé

Nous remarquons que la contextualisation du Keyphraseness permet d’améliorer sensiblement le
score de rappel et de précison du Keyphraseness (+6.12% et +6.93% respectivement). Cela s’explique
simplement par le fait que méme les termes a faible score de Keyphraseness sont susceptibles d’étre
des liens d’un article de Wikipédia, a condition que ces termes soient utilisés dans un certain contexte.
Par exemple, le terme « chaud » est trés souvent utilisé, mais dans le contexte de la thermodynamique
ce terme est souvent un lien interne de Wikipédia qui mene vers I'article sur la « Chaleur_latente» ou

vers celui traitant de I'«Equation_de_la_chaleur».

Un dernier point intéressant est de remarquer que notre approche apres désambiguisation est

plus mauvaise qu’avant la désambiguisation. Cela peut-étre dii a 2 phénomenes :

1. Soitla désambiguisation échoue ;
2. Soit la désambiguisation n’échoue pas mais les termes pouvant étre ambigus (c’est-a-dire
ayant plusieurs sens) ont une probabilité plus faible d’étre des liens internes dans Wikipédia.

Nous répondrons a cette interrogation lors de I'évaluation de la désambiguisation (Section 2.10.5.)

2.10.4 Evaluation de I'extraction des thématiques

Le protocole d’évaluation pour les thématiques est rigoureusement le méme que pour les
concepts forts. Nous allons mettre en correspondance la liste des portails avec les concepts extraits

grace a notre score de cotation thématique. Le résultat est représenté en Figure 34.

Rappel/Précision pour les thématiques
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Figure 34 : Rappel/Précision pour I'extraction des thématiques
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Nous remarquons que la mesure pour la cotation des thématiques est assez satisfaisante. En
effet, nous 'appliquons sur notre corpus test et remarquons que la métrique de cotations thématiques
est plus performante que la cotation conceptuelle. En effet, chaque thématique est un concept du
graphe et a donc un score conceptuel ainsi qu'un score de thématique. Nous remarquons également les
trois paliers analogues caractérisant le fait que chaque article du corpus test appartient au maximum a

trois thématiques.

2.10.5 Evaluation de la désambiguisation

Pour la désambiguisation, nous allons mettre en place un nouveau protocole. Nous allons extraire
pour chacun des 100 documents les liens internes ambigus, c’est-a-dire ceux dont le texte est différent
du titre de I'article vers lequel il pointe (par exemple, [Ecoulement laminaire|laminaire]). Nous allons
ensuite calculer le taux de bonnes réponses fournies par le taux de réponses attendues. Par exemple, si
nous avons 10 liens et que le systéme a désambigiiisé correctement 5 d’entre eux, cela signifie que le
taux de réussite est 0.5. Nous allons comparer notre approche avec les mesures de Leacock-Chodorow

(Leacock & Chodorow, 1998) et le sens majoritaire.

Sens Majoritaire 68.39%
Score N=30 71.89%
Leacock-Chodorow 48.99%

Tableau 14 : Evaluation de la désambiguisation

Nous constatons que notre approche permet de faiblement améliorer le score de désambiguisation
par rapport au sens majoritaire (+3.5%). Cela nous permet de croire que l'extraction des concepts
importants du graphe fonctionne en général. En effet, nous rappelons que la désambiguisation se fait
grace a la cotation conceptuelle. Cela répond a notre interrogation concernant la baisse de
performance de 'extraction des mots-clés aprés désambiguisation. Il s’avére que les termes ambigus

n’ayant pas de sens majoritaire sont rarement des liens internes d’articles Wikipédia.

2.11 Conclusion

La cotation conceptuelle des graphes de document permet d’effectuer 5 taches importantes de

I'indexation :

de fixer le contexte du document;
d’extraire les concepts pouvant servir de descripteurs ;
d’extraire les mots-clés du texte pouvant, eux-aussi, servir de descripteurs ;

d’extraire les thématiques du document pouvant également servir de descripteurs ;

vk W e

désambiguiser des termes et les promouvoir au rang de descripteurs ;
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Les batteries de tests menés lors de I'évaluation donnent des résultats mitigés. Pour autant, en
observant de maniére subjective les descripteurs proposés, nous pensons que les résultats de
I'extraction des descripteurs sont exploitables pour la mise en place d'un systeme d’aide a I'indexation.
Nous démontrons cela en présentant le prototype a des bibliothécaires de UNIT. Le résultat de cette

validation est présenté en Chapitre 4.

Le chapitre suivant est dans la continuité de la cotation conceptuelle. Nous nous demandons s'il est
envisageable d’exploiter la cotation conceptuelle afin de développer un SRI permettant de retrouver
des documents en utilisant une mesure de similarité sur les graphes. Le document est représenté par
un graphe mais la requéte sera également représentée par un graphe. Il suffira donc de trouver une
mesure de similarité sur les graphes permettant de décider de la pertinence d’'un document pour une
requéte donnée. Cette mesure de similarité pourrait aussi servir a faire de la similarité inter-
documents (similarité entre 2 documents) et intra-document (similarité entre 2 partie d'un méme
document ou similarité entre un document et une partie du document). La similarité inter-document
pourrait permettre la mise en place d’'un systéme de recommandation documentaire et la similarité
intra-document une plateforme d’analyse de la structure thématique de document pour la détection

des ruptures et des retours sémantiques et thématiques.

133




Contribution - Similarité entre graphes de document

Chapitre 3. Similarité entre
graphes de document

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons d’exploiter la cotation conceptuelle pour développer un SRI
permettant de retrouver des documents, en utilisant une mesure de similarité sur les graphes. Le
document est représenté par un graphe, ainsi que la requéte. Une mesure de similarité sur les graphes
permet de donner la pertinence d’'un document pour une requéte donnée. Cette mesure permet aussi
de faire des comparaisons inter-document et intra-document (sections de documents). La similarité
inter-document permet la mise en place d'un systeme de recommandation documentaire et la
similarité intra-document apporte une plate-forme d’analyse de la structure thématique de document

pour la détection de ruptures et de retours sémantiques et thématiques.

Dans une premiére section (3.2), nous répertorions 'ensemble des modes de représentation et
des métriques de similarité associées a ces représentations qui peuvent s’appliquer a notre contexte.
La section 3.3 propose une évaluation des métriques recensées. Aussi, en section 3.4, nous proposons
une nouvelle approche utilisant une métrique de similarité pour la désambiguisation. Finalement, nous
validerons I'apport des métriques de similarité pour trois activités différentes: la recommandation
documentaire, la recherche documentaire et I'analyse de la structure thématique d’'un document

(section 3.5).

3.2 Représentation des documents et métriques de similarité associées

Il existe plusieurs approches pour mesurer la similarité entre deux documents ou une requéte et
un document. Ces approches ont été décrites dans le Chapitre 3 (Indexation et Recherche
d’information sémantique et conceptuelle). Dans cette section, nous nous intéressons plus précisément
au modele vectoriel car il permet de comparer des objets en fonction des éléments qui les composent

ainsi que leurs relations (pour le modéle généralisé).

Si document (ou une requéte) peut étre représenté par un sous-ensemble d’éléments pondérés
ou non, le modeéle vectoriel classique fournit un mode de représentation et des métriques de similarité

associées.
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Dans notre contexte, les éléments peuvent étre les descripteurs des documents. Par exemple, si

nous utilisons les descripteurs « mécanique des fluides », « turbulence » et « tourbillon », on aura un

vecteur D a 3 composantes w; p, représentant le poids du descripteur / dans le document D :

Turbulence W2,p

Mécanique des fluides W1,p
D=
Tourbillon W3,p

En général, la mesure du cosinus est utilisée :

I
C D,D = —_———
s(2: D) = [

Pour définir la base de notre I'espace vectoriel, ainsi que les poids des éléments pour un

document donné, nous pouvons :

¢ utiliser I'ensemble des termes présents dans le corpus des documents avec les pondérations
suivantes :
o wyp=tf—idf(t;,D);
o Ww;p = keyprhaseness(t,);
o Ww;p = ScoreMotClé2(t;,5) avant désambiguisation.
¢ utiliser 'ensemble des concepts présents dans les graphes des documents du corpus avec les
pondérations suivantes :
o w;p = ScoreNorm(C;) ;
o w;p = ScoreNorm(C;) siC; € Top N des concepts, 0 sinon ;
o w;p =15si(; €TopN des concepts, 0 sinon ;
o w;p = ScoreNorm(C;) apres désambiguisation ;
o w;p = ScoreNorm(C;) siC; € Top N des concepts apres désambiguisation, 0 sinon ;

o w;p =1siC; € Top N des concepts aprés désambiguisation, 0 sinon.

Par exemple, si un document est indexé par les concepts « mécanique des fluides » et «
tourbillon » et un autre avec « turbulence », alors le cosinus est nul, car les relations entre concepts ne
sont pas représentées dans le modele vectoriel classique. Or, le modele vectoriel généralisé le permet.
Il consiste simplement, pour deux vecteurs orthogonaux, a avoir un produit scalaire non nul.

Algébriquement, cela signifie qu’il y a une dépendance entre les deux vecteurs.

(Ganesan et al., 2003) introduit la mesure de cosinus généralisée pour la similarité de deux
collections d’objets hiérarchiques. Il propose le remplacement du produit scalaire de deux vecteurs par

un calcul de similarité entre deux objets de la hiérarchie (cf..: Etat de I'art - 3.3.2.2).
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Dans notre contexte, les objets sont les concepts des graphes de document. Soita etEjles

vecteurs représentant les concept C; et C;, le produit scalaire est défini comme suit :

_ . 2xprofondeur (LCA(C, C;))
© " profondeur(C;) + profondeur(C;)

Deux concepts ont un produit scalaire élevé, si leur plus petit ancétre commun est proche des
deux concepts. Comme la notion de profondeur n’a pas de sens dans les DAG, nous la remplagons par

I'inverse de la généricité (en ajoutant +1 afin d’éviter une généricité nulle) :

2x 1
gen (LCA(C,,G;)) +1
1
gen(C)+1 " gen(C;) +1

— —
Y=

La généricité utilisée ici est celle d’'un concept dans la totalité de la base hiérarchique. Son calcul

est le méme que celui de la diversité d’'un concept dans un graphe.

3.3 Evaluation du calcul de similarité

Pour évaluer les métriques de similarité, nous avons sélectionné des articles de Wikipédia (70
au total : 5 articles par catégorie, 3 catégories par thématique et 4 thématiques) dans les thématiques

et catégories suivantes :

* mathématiques:
o algebre linéaire ;
o arithmétiques;
o analyse.
* informatique:
o Dbase de données;
o algorithmique ;
o langage de programmation.
* physique:
o cosmologie;
o mécanique des fluides ;
o acoustique.
* artetlittérature :
o roman du XIXiéme siecle ;
o conte philosophique ;

o thééatre de I'absurde.
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Notre objectif est de vérifier que notre mesure de similarité permet de dire qu'un document
d’'une catégorie est proche des autres articles de la méme catégorie. Nous utilisons un tableau de

similarité comme le montre Figure 35:
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Algebre Linéaire
Arithmétique

Analyse

Base de données
Algorithmique

Langage de programmation
Cosmologie

Mécanique de fluides
Acoustique

Roman
Conte
Théatre

Figure 35 : Tableau présentant I'organisation de 1'évaluation (chaque case représente la comparaison de 5
articles d’'une catégorie avec 5 articles d'une autre catégorie ; 720 calculs de similarité)

Les cellules proches d’'une similarité égale a 1 sont coloriées en vert et les cellules proches d'une
similarité nulle en rouge. Le score d’évaluation donné correspond au nombre d’articles en commun

entre les 5 meilleurs articles retournés et les 5 articles attendus, c’est-a-dire ceux d’'une méme

catégorie.

3.3.1  Evaluation du modéle vectoriel classique

Nous évaluons d’abord les métriques fondées sur I'espace composé des termes. Les scores TF-

IDF, Keyphraseness et ScoreMotClé2 sont utilisés pour pondérer les termes.

; |
TF-IDF : Score = 59,3% Keyphraseness: Score = 63 3% ScoreMotClé2(t;,5): Score =
64,3%
Figure 36 : Tableau colorié des similarités inter-document utilisant les termes comme base de I'espace

vectoriel.
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La Figure 36 montre que le score TF-IDF ne discrimine pas assez les documents les uns des
autres. En revanche, le score de Keyphraseness et notre cotation permettent de discriminer de

maniere plus flagrante les documents en fonction des thématiques et des catégories.

La Figure 37 présente les similarités entre documents utilisant la base de concepts avec notre

cotation.
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Cotation concéptuelle (tous les Cotation conceptuelle (10 Cotation conceptuelle (10

concepts) meilleurs concepts meilleurs concepts non-
Score = 50,3% pondérés) pondérés)

Score =72,0%
;‘nhn! f

Score = 67,6%

Cotation conceptuelle (tous les Cotation conceptuelle (10 Cotation conceptuelle (10
concepts apres meilleurs concepts pondérés | meilleurs concepts non-pondérés
désambiguisation) apres désambiguisation) apres désambiguisation)
Score = 45,6% Score = 75,0% Score = 66,3%
Figure 37 : Tableau colorié des similarités inter-document utilisant les concepts comme base de 1'espace
vectoriel.

L’utilisation de I'espace des concepts pour la similarité entre documents s’avére plus efficace
que I'espace des termes. En revanche, il ne faut utiliser qu'un nombre limité de concepts (les N plus
importants). Le meilleur résultat (a 75%) est celui de la similarité entre documents utilisant 'espace

des concepts et prenant les 10 meilleurs concepts pondérés aprés désambiguisation.

Nous observons aussi que les trois thématiques scientifiques (mathématiques, informatique et
physique) sont plus proches entre elles que celle artistique (art et littérature). Les articles traitant des

mathématiques sont proches entre eux, mais aussi assez proches des documents traitant de
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I'informatique et de la physique. En revanche, la similarité entre documents traitant de la physique et

de I'informatique est assez faible.

3.3.2  Evaluation du modeéle vectoriel généralisé

Dans cette section, nous évaluons I'apport de la prise en compte de la hiérarchie des concepts
dans la mesure du cosinus. Le principal résultat attendu est qu’aucun document n’a une similarité nulle
avec les autres documents car tous les concepts de la hiérarchie sont liés les uns aux autres (Figure
38).

5000000 0000000008080 0000000008000 o0

000looood 0oo0o0ofooooddonaoofooooooalaadoooo ol

oofooood 00000Joooodaoldoo]ooooooooadoooaol
q 0o0o0o0ofoo olo’a o o'ofo o'a 0 ofa'a'a o/dlo 0 0 o of
00o0lo o000 0fo 000 o0foo ol ool o

1|0 o

& IIHHHE SoocipE
ooocomoo o
e

010 0 0 ofo 0 o8 ofaal

ccooleocaalar
Beoccloooroloa

HH
ia:

O

dooe o
doooaooocoofocoa
doooaofoncoofoooa
viiiii booooloooa

oocofoleMolecccsjlcccscfocma
oo ofoirkicloeccaloschcfees

ooo oo a 0000
ofoooodooooooo

00000 dooooo

E odoloa o

loooaoloooodoooodl

Cotation conceptuelle 10 meilleurs concepts Cotation conceptuelle 10 meilleurs concepts non-
pondérés apreés désambiguisation pondérés apres désambiguisation
Score =76,3% Score = 69,3%

Figure 38 : Tableau colorié des similarités inter-document utilisant les concepts comme base d'espace
vectoriel et utilisant la hiérarchie des concepts.

Ainsi en utilisant la généalogie dans le calcul de similarité, les scores sont améliorés de

respectivement 1% et 3% par rapport a la version classique.

Ceci démontre que nous pouvons discriminer les documents en fonction des concepts extraits
des graphes de documents. Il est aussi intéressant de prendre en compte les relations entre concepts
pour obtenir un score de similarité documentaire plus performant. Méme si visuellement les matrices
de similarité de la Figure 38 semblent moins bien discriminer les documents que les matrices de la
Figure 37, en réalité ces similarités renforcent d’avantage les documents traitant des mémes catégories
et thématiques. Malgré I'aspect « orangeatre » des matrices de la Figure 38, les documents a priori

proches sont encore plus « verts » que dans les approches précédentes.

La similarité documentaire peut étre utilisée pour un systéme de recommandation: un

utilisateur qui s’intéresse a un document peut obtenir des autres documents traitant des mémes
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thématiques. En revanche, il est important de préciser que cette similarité ne permet de répondre qu’a
la question « de quel sujet traite ce document ? ». Avec cette approche, il n’est pas envisageable de
trouver un document en fonction de son type (« Cours », « Travaux dirigés », « Tutoriel », etc.), du

niveau requis pour le comprendre (« Bac +1 », « Bac +5 », etc.) ou d’autres attributs.

3.4 Seconde approche pour la désambiguisation des termes exploitant la similarité

Dans cette section, nous proposons une approche alternative pour la désambiguisation. Un
terme du document peut étre lié a plusieurs concepts du graphe. Pour le calcul de désambiguisation,
I'idée est de calculer la similarité entre le graphe généré par un concept et le graphe du document privé

de ce concept.

Pour chaque terme, nous calculons la similarité des graphes de chacun des concepts liés a ce
terme et le reste du graphe de document. Nous évaluons la désambiguisation avec la mesure du
modeéle vectoriel généralisé pondéré avant désambiguisation (avec les 10 meilleurs concepts) en

utilisant le méme protocole d’évaluation que celui décrit dans la section 2.10.1 (Tableau 15).

Sens Majoritaire 68.39%
Score par cotation N=30 71.89%
Score  par  similarité | 61.09%
(N=10)
Leacock-Chodorow 48.99%
Tableau 15 : Score de mise en correspondance des termes avec les concepts adéquats

Le score de désambiguisation par similarité est trés inférieur a ceux par cotation et par sens
majoritaire. Pour rappel, la désambiguisation par cotation conceptuelle utilise le sens majoritaire dans
le cas ou le systeme ne peut pas décider. Or, la désambiguisation par similarité n’utilise jamais le sens
majoritaire, ce qui explique ce résultat. En revanche, cette mesure est nettement supérieure a celle

proposée par (Leacock & Chodorow, 1998).

3.5 Validation des mesures de similarité

Nous avons mis en évidence dans les sections 3.2 et 3.3 plusieurs approches pour le calcul de
similarité entre graphes. Nous ne conservons pour la validation que les trois approches les plus

efficaces :

1. Modeéle vectoriel généralisé: Cotation conceptuelle 10 meilleurs concepts pondérés apres
désambiguisation (Score = 76,3%)
2. Modele vectoriel classique: Cotation conceptuelle 10 meilleurs concepts pondérés apres

désambiguisation (Score = 75,0%)
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3. Modele vectoriel classique: Cotation conceptuelle 10 meilleurs concepts pondérés avant
désambiguisation (Score = 72,0%)

Ces trois approches permettent d’avoir de trés bonnes performances pour la similarité. En
revanche, pour passer d’'une méthode sans désambiguisation a la méthode aprés désambiguisation,
C’est-a-dire de la méthode 3 a la méthode 2 dans la liste ci-dessus, le temps de calcul est quasiment
doublé. En effet, la désambiguisation consiste quasiment a reconstruire un nouveau graphe dont les
concepts importants sont calculés une seconde fois. Cela signifie que pour avoir une amélioration de

3%, le temps de calcul est doublé.

La complexité algorithmique de I'approche la plus efficace est a '’heure actuelle beaucoup trop
élevée pour un passage a I’échelle. Pour avoir un ordre d’idée sur le temps de traitement informatique,
un modele vectoriel classique ne va calculer la similarité d'un document qu’avec les documents
contenant les mémes coordonnées (c’est-a-dire les coordonnées non nulles du vecteur de document),
la similarité avec les autres documents étant nulle. Le modele vectoriel classique profite, en effet, de la
modélisation algébrique des matrices creuses. En revanche I'approche généraliste va, pour chaque
coordonnée d'un document, calculer la similarité avec chaque coordonnée de chaque document de la

base. Il est donc inconcevable d’utiliser cette mesure a ’heure actuelle.

Nous proposons donc de valider les approches de la similarité en utilisant uniquement la
troisiéme meilleure mesure. Celle-ci ne dénature pas les approches que nous avons développées tout
au long de ce rapport, dans la mesure ou les coordonnées du vecteur sont bien des concepts issus de la

base de connaissances apres analyse du document et cotation des concepts du graphe du document.
Pour cette validation, a l'instar du chapitre précédent (cf. Chapitre 2), nous jugeons nos

similarités sur les articles de Wikipédia.

3.5.1 Validation des mesures entre requétes et documents pour un systeme de
recherche d’information

L'un de nos objectifs initiaux pour la mise en place d’'une métrique de similarité était de
concevoir un moteur de recherche conceptuelle. Nous traitons la requéte comme un document, c’est-a-
dire que nous construisons un graphe a partir des données textuelles de celle-ci. Ensuite, nous

calculons la similarité entre les graphes des documents et le graphe de la requéte.

Une des différences fondamentales entre une requéte et un document est sa taille en terme de
nombre de mots. Cette différence induit une difficulté : si I'utilisateur entre la requéte « Java », a quel
concept doit-on relier ce terme ? Ici, il n’y a aucune possibilité pour désambiguiser automatiquement le
terme (ce constat a déja été établi par (Voorhees, 1993) pour les requétes courtes). Plutét que de
prendre le sens majoritaire du terme « Java », notre systéme ajoute une étape : la désambiguisation
manuelle de la requéte comme le montre la Figure 39. Nous proposons a l'utilisateur de choisir le bon

sens du concept « Java ».
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. Java_(langage) ﬂ
Java_(langage)
Java_(revue)
Java_(cheval)
Java_(ile)
Java_(technique) |
Java_(jeu)

Java
Java_(groupe)
Java_(danse)

Figure 39 : désambiguisation manuelle de la requéte "Java" dans un systéme de recherche d'information
conceptuelle.

Lorsque nous sélectionnons «Java_(langage)» et que nous recherchons les documents similaires
a cette requéte sur la base des 65 documents de la section 3.3, le SRI nous renvoie 4 documents de la
catégorie « Langage de programmation» et un document sur les « Bases de données». Cette
observation nous encourage donc a penser que 'approche conceptuelle est adaptée a la recherche

documentaire.

3.5.2  Validation des mesures entre parties du document pour un outil d’analyse de la
structure thématique

Il s’agit ici de localiser les ruptures thématiques dans un document, c’est-a-dire les changements
de sujets traités (toutes les parties du document ne traitent pas des mémes themes). Nous proposons
donc de découper le graphe du document en N sous-graphes représentant chacun une partie du
document. Actuellement, nous découpons le graphe en fonction du nombre de termes qui le compose
(par exemple, pour un graphe de 100 termes, nous pouvons le scinder en 4 sous-graphes de 25 termes
chacun). Ces termes sont connexes dans le texte et représentent une section non sécable du document
original.

Pour ce faire,
* nous exploitons le graphe construit a 1'étape précédente et nous le divisons en N sous-
graphes;
* nous utilisons la métrique de similarité (utilisant les 10 concepts les plus forts pondérés avant
désambiguisation). Cette métrique est la troisieme meilleure (72% de bonne similarité) et est

surtout la plus rapide (les deux meilleures sont beaucoup trop longues a calculer).
Nous analysons la similarité du graphe initial (document entier) avec chacun des N sous-
graphes et nous comparons les ruptures détectées par le systéme avec celles détectées manuellement.

Par exemple, 'analyse de I'article « Principe de relativité » présente une rupture : une analogie

entre la théorie de la relativité et le monde marin est expliquée par Galilée?8. La similarité est calculée

28 Dialogue sur les deux grands systémes du Monde
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entre le graphe du document et chacun des graphes des 20 parties du document. Le résultat est illustré

par le graphique Figure 40.
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Figure 40 : Evolution thématique de I'article Wikipédia "Principe de relativité"

Le graphique montre deux grandes ruptures. La premiere concerne la cinquieme partie du
document qui contient des formules mathématiques que le systeme n’est pas capable d’interpréter. La

seconde rupture concerne la quinzieme partie du document qui traite du discours de Galilée.

Nous pensons que les mesures de similarité entre graphes sont aussi adaptées au calcul de

rupture conceptuelle ou thématique d’'un document.

3.6 Conclusion

Ce chapitre a permis de mettre en place et d’évaluer des métriques de similarité entre graphes
de document et donc de similarité entre documents. Nous avons montré que les concepts des graphes
sont tres efficaces non seulement pour l'indexation des documents, mais aussi la recherche
documentaire. Les concepts et leurs relations dans une base de connaissances peuvent aussi étre utiles
a la mise en place d'un systéeme d’aide a I'indexation, a la recherche d’information et a analyse de la
structure thématique (application directe des mesures de similarité entre graphes de document

élaborées dans ce chapitre).
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Chapitre 4. Prototype pour
UNIT

4.1 Introduction

Nous avons construit un modele permettant de représenter un document en utilisant les termes
qui la composent et leurs relations avec des concepts issus d’'une base de connaissances externe. Nous
avons proposé des méthodes permettant d’extraire de ce modele les descripteurs du document (les
thématiques et les mots-clés du texte) a partir des concepts forts. Nous avons aussi développé deux
approches pour la désambiguisation ainsi qu'un calcul de la similarité inter-document et intra-

document.

Nous décrivons, dans ce chapitre, le prototype d'un systéme d’aide a 'indexation et la recherche

de documents qui

¢ fournit a partir du contenu textuel d’'un document, les concepts forts, les thématiques et les
mots-clés du document ;

* 3 partir d'une métrique de similarité entre graphes, localise les ruptures conceptuelles et
thématiques dans le document ;

* a partir d'un corpus de documents indexés conceptuellement avec nos méthodes, restitue a

I'utilisateur le résultat d’'une recherche documentaire.

Dans une premiére section, nous présentons larchitecture du prototype avec ses
caractéristiques techniques. Pour chacune des fonctionnalités du prototype, nous choisissons les
méthodes et les métriques appropriées et expliquons nos choix. Enfin, nous expliquons le
cheminement a effectuer pour accomplir les tiches d’indexation, d’analyse de ruptures thématiques et

la recherche documentaire.

4.2 Architecture du prototype

Les utilisateurs de notre prototype sont les documentalistes d’une bibliothéque numérique pour
les outils d'indexation et les usagers pour la recherche d’information. L’outil que nous proposons est

tres simple d’utilisation et permet de réaliser les trois taches citées ci-dessus.
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Pour construire la base de connaissances, nous partons de ’ensemble du corpus Wikipédia. Ce

corpus?? est au format XML faisant environ 1.5 Go. Pour chaque page de Wikipédia, le titre, le type

(article, catégorie, etc.) ainsi que le WikiCode (pour obtenir les catégories) sont présents, ce qui nous

permet de générer le réseau de catégories Wikipédia3°. Nous analysons alors le corpus de Wikipédia

pour extraire 3 bases de données comme le montre la Figure 41:

Une base de graphe NEO4]J31 : NEO4] est une base de données « noSQL » qui permet de stocker
une base sous forme de graphe. L’avantage de cette base est lié a ses performances pour la
recherche et son parcours du graphe. Celui-ci est composé des pages de Wikipédia (articles,
catégories, portails) et des relations entre pages et catégories. Lorsqu’'une page appartient a
une catégorie, une relation relie le nceud représentant la page au nceud représentant la
catégorie. De méme, nous construisons des relations entre termes et pages. Ces relations sont
construites en analysant les liens internes de type (Titre_de_la_page|termes) ;

Les pages en WikiCode sont stockées dans une base de données MySQL 5.132, Cela permet
d’accéder au contenu d'une page Wikipédia en local ;

Lucene 3.133 pour les statistiques sur le corpus : avec I'outil Lucene-Search34, nous pouvons
stocker un ensemble important de statistiques tels que la fréquence des termes, la fréquence
des liens, etc. Nous utilisons cette base pour le calcul de TF-IDF ou Keyphraseness, mais

surtout pour le calcul des sens majoritaires d'un terme.

Corpus
Wikipédia
composé de pages codées en
Wikicode
NEO4J :

Gra_phe compose des pages MySql : Stockage des pages Lucene : Stockage et indexation
(articles, catégories, portails, N

Wikipédia des pages

redirections) + termes des liens
internes

Figure 41 : Utilisation des trois bases de données : une base de graphe, une base de textes et une base

d'indexation pour les statistiques

La Figure 42 montre le flot de traitements pour la construction et la cotation des graphes. Il y a

une mise en correspondance des termes d'un document et les termes du graphe NEO4]. NEO4] permet

la construction du graphe.

29 http://download.wikimedia.org/frwiki/20110201/frwiki-20110201-pages-articles.xml.bz2

30 Ce graphe existe également au format SQL: http://download.wikimedia.org/frwiki/20110201/frwiki-
20110201-categorylinks.sql.gz

31 http://neo4j.org/

32 http://www.mysql.com/

33 http://lucene.apache.org/java/docs/index.html

34 http://www.mediawiki.org/wiki/Extension:Lucene-search
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NEO4J Liste de mots vides NEO4J
Mise en . i
correspondance Suppression des mots Construction du graphe
Document »| Extraction de texte »| termes du document / | vides > ambigu
terr(rghsa(;lijtr%r?;))he (Chapitre 1) (Chapitre 1)
. A,
Cotation dis concepts Désactivation des
’ A i - . termes ayant un sens Suppression des
Cotation de+s mots clés < De?g:;;%::;;'on < Cotat;gr;gssrgozr;cepts <~ majoritaire inférieur a |— concepts inutiles
Cotation des thématiques Ch .t601 t o (Chapitre 1 et 2)
(Chapitre 2) (Chapitre 1 et 2)
v \
Listes des

Lucen .
ucene concepts vides

Figure 42 : Flot de traitements pour la construction et la cotation des graphes

Tous les modules présentés dans ce flot de traitements sont codés en JAVA et les échanges entre
modules ce font via le framework Spring3s. Ce flot prend en entrée un document textuel et fournit en
sortie un graphe de document ainsi que trois listes de cotations (concepts forts, mots-clés,

thématiques). Les données de sortie sont stockées dans deux bases :

* une base MySql qui mémorise le graphe et les cotations via le framework Hibernate3® ;
* une base Lucene qui ne mémorise que les listes de cotations (sans le graphe). Cette base est
utilisée pour la recherche d’information ne prenant pas en compte la hiérarchie des concepts.
Nous avons également congu un module écrit en JAVA de calcul de similarité entre deux
graphes. Enfin, pour la création du prototype, nous avons utilisé les technologies JSF37 et PrimeFaces38

permettant de manipuler nos modules via une page web.

4.3 Description des fonctionnalités du prototype

Dans cette section, nous détaillons l'utilisation des trois taches proposées par notre prototype :

I'indexation, la détection des ruptures sémantiques et la recherche d’information.

4.3.1  Extraction des descripteurs et indexation d’un document

Pour I'indexation, le documentaliste entre le texte brut a analyser. Ensuite, le traitement se fait

en plusieurs étapes :

35 http://www.springsource.org/

36 http://www.hibernate.org/

37 http://www.oracle.com/technetwork/java/javaee/javaserverfaces-139869.html
38 http://www.primefaces.org/
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* construction du graphe ambigu ne gardant que les termes liés a un concept dont la probabilité
est supérieure a 60% ;

* suppression des concepts vides (voir Chapitre 2) ;

* calcul des concepts forts utilisant notre cotation ;

* extraction des thématiques a partir des 5 meilleurs concepts forts ;

* par contre, pas de désambiguisation du graphe car cette étape est longue et n"augmente pas
significativement les performances du systéme ;

e pas d’extraction de mots-clés: ceux-ci sont surlignés lorsque le documentaliste choisit
manuellement les concepts qui l'intéressent. Les mots surlignés sont les termes générateurs

des concepts forts.

Pour expliquer le fonctionnement de notre outil d’aide a I'indexation, nous prenons I'exemple
d’un texte extrait d'un PDF du site UNIT comme le montre la Figure 43. Le cours en question traite du

protocole HTPP3°.

'— ndexing Tool prototyp —i Search Engine prototype

» Wikipedia Article

Analyze Document

Annarition du courrier électronioue Communications internationales (Analeterre. Norvéae) Annarition

Set text

Figure 43 : Aide a l'indexation d’un cours UNIT sur le protocole HTTP

Apreés analyse du document, les 10 meilleurs concepts forts ainsi que les thématiques (calculées
grace aux 5 meilleurs concepts forts) sont proposés. La Figure 44 montre le résultat de cette extraction
pour le texte en exemple. Si le documentaliste estime qu’une thématique proposée est bonne, il la
sélectionne. Ceci modifie alors la liste des concepts forts. Par exemple, la Figure 45 montre que la
sélection de la thématique « Télécommunication » fait apparaitre de nouveaux concepts qui sont les
meilleurs concepts liés a la thématique « Télécommunication ». Le documentaliste peut sélectionner
plusieurs thématiques parmi celles proposées. Les concepts apparaissant sont alors l'union des

meilleurs concepts liés aux thématiques sélectionnées.

39 http://www.unit.eu/ori-oai-search/notice /view/unit-ori-wf-1-4265
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Figure 45 : nouveaux concepts apres sélection de la
thématique « Télécommunication »

Figure 44 : thématiques et concepts forts extraits
d’un cours UNIT sur le protocole HTTP

Une fois les thématiques choisies, le documentaliste peut sélectionner les concepts importants
qui font apparaitre dans le texte les termes liés a ces concepts. La Figure 46 illustre la sélection de la
thématique « Télécommunication » et du concept « HTTP ». Les termes relatifs a ce concept sont
surlignés en jaune dans le texte. Les concepts forts appartiennent a la liste proposée selon la
thématique choisie. La sélection de plusieurs concepts fera apparaitre en jaune I'union des termes liés

a ces concepts.
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nUEUUS uan> PIus Ut v pays>

Set text

Portals
@Informatique
(_rélécommunications
[Sciences_cognitives
Onternet
Ecriture

Concepts
Format_ouvert
CWorld_Wide_Web
Format_de_données_numériques
Codage_du_texte
[Réseau_informatique
EHTTP
(Serveur_web
(Standard_du_web
(Standard_Internet
(Stockage_informatique
Protocole_réseau

[—,. ':"-1 Text Analyzer

INSA - ASI TechnoWeb : Serveur Web et protocole HTTP 1/36 Technologie Web Serveur Web et protocole Http Alexandre Pauchet INSA Rouen -
Département ASI BO.B.RC.18, pauchet@insa-rouen.fr INSA - ASI TechnoWeb : Serveur Web et protocole HTTP 2/36 Plan 1 Historique 2
Fonctionnement 3 Protocole HTTP 4 Les proxys 5 Limites 6 Sources INSA - ASI TechnoWeb : Serveur Web et protocole HTTP 3/36 Historique
(1/4) Arpanet 1959-68 : Le programme Arpa nait pendant la guerre froide La peur d’une guerre nucléaire Faiblesse du systéme centralisé versus
distribué Proposition d'un maillage d'ordinateurs (1964, P. Baran) le " re communication téléphonique entre 2 machines en 1965 1969 : Arpanet
1969 : 4 noeuds, 1971 : 15 noeuds, 1972 : 37 noeuds 1970-82 : Ouverture sur le monde Apparition du courrier électronique Communications
internationales (Angleterre, Norvége) Apparition de TCP/IP (1974) plus puissant que NCP 1983 : TCP/IP adopté comme standard Arpanet =
Internet INSA - ASI TechnoWeb : Serveur Web et protocole HTTP 4/36 Historique (2/4) Internet/World Wide Web 1983-89 : Expansion du réseau
: autoroutes de I'information La NSF1 effectue des progrés importants (réseau NFSNET) Utilisation importante par les scientifiques Réseaux
hétérogénes (NCP et TCP/IP) Fin officielle de Arpanet en 1989 (TCP/IP) 1990-97 : L’explosion d’internet 1990, le physicien Tim Berners Lee
(CERN) étend le concept de lien hypertexte a Internet HyperText Markup Language et HyperText Transfer Protocol ler navigateur : NCSA
Mosaic 1995 ouverture au grand public (Netscape et Internet Explorer) 1997 des dizaines de milliers de noeuds dans plus de 42 pays 1National
Science Foundation INSA - ASI TechnoWeb : Serveur Web et protocole HTTP 5/36 Historique (3/4) Logiciels disponibles Clients Netscape,
Mozilla, Konqueror, Opera, Lynx, emacs, Internet Explorer Serveurs Apache, Internet Information Server (Microsoft), iPlanet (Netscape) Sources
: http: //www.netcraft.com INSA - ASI TechnoWeb : Serveur Web et protocole HTTP 6/36 Historique (4/4) Répartition des serveurs sur le marché
source : http://www.netcraft.com INSA - ASI TechnoWeb : Serveur Web et protocole HTTP 7/36 Principes de fonctionnement (1/8) La base du
Web Architecture Client/Serveur Nécessité d'un protocole de communication : Http INSA - ASI TechnoWeb : Serveur Web et protocole HTTP 8/36
Principes de fonctionnement (2/8) Différents types de ressources Ressources statiques : HTML, images, son, vidéos Ressources dynamiques Coté
client : applet (Java), Javascript, Plugin, ActiveX Coté serveur : CGl, SSI, servlets/JSP, scripts serveur (php) requéte ressource Client Web Javascript,
Applet, ... Serveur Web Apache Http (LAMP) MySQL PostgreSQL (LAPP) PHP + SQLite (LASP) requéte ressource Client Web Javascript, Applet, ...
Serveur Web J2EE Servlets/JSP + Hibernate Oracle INSA - ASI TechnoWeb : Serveur Web et protocole HTTP 9/36 Principes de fonctionnement
(3/8) URL, URN et URI URL : Uniform Ressource Locator Spécification de la localisation d'une ressource de maniére unique URN : Uniform

Ressource Name Mécanisme de nommage des ressources urn:?Namespace?:?SpecificString? Namespace : identificateur de nommage (ex : isbn)
SpecificString : chaine de caractéres spécifique désignant la ressource de maniére unique URI : Uniform Resource Identifier URI = URL + URN En
pratique, la forme d’URI la plus utilisée est I'URL INSA - ASI TechnoWeb : Serveur Web er promcole HTTP 10/36 Principes de foncuonnemenl

[ATOVIIDL « 11nifnven Daccnurrn | nratar Carmas Jnrntaralad: I MeaninusdInnnd Dehamind Mraceairend Damaraiia « cartaine snenstiear dnhmnt eva

Figure 46 : Sélection de la thématique « Télécommunication » et du concept « HTTP ». Les termes traltant
de HTTP sont surlignés en jaune.

BN

En terme de complexité, le temps d’analyse est approprié a une analyse document par
document, mais inapplicable a grande échelle pour le moment. En effet, la construction du graphe est
assez rapide, mais la acyclisation du graphe est complexe : lors de la phase de construction, 80% du
calcul est dédié a l'acyclisation. Celle-ci est-elle nécessaire a l'extraction des descripteurs? Par
exemple, pour un texte de 14000 mots, le graphe est construit en 1 minute et 20 secondes. Ensuite,
I'analyse statistique sur les termes pour extraire les concepts avec leur sens majoritaire prend 2
minutes. Finalement, la cotation elle-méme est assez rapide et prend 20 secondes. L'ensemble des
algorithmes a un comportement quasi-linéaire par rapport au nombre de mots dans le document. En

réalité, le calcul de la complexité est difficile a réaliser di a 'indéterministe des algorithmes et a la

taille des graphes ardue a connaitre.

4.3.2  Analyse des ruptures et des retours thématiques

Comme expliqué dans le chapitre précédent, nous analysons la similarité du graphe initial

(document entier) avec chacun des N sous-graphes.

Par exemple, nous découpons 'article UNIT qui traite du langage PHP*? en 20 sous-graphes. La
Figure 47, montre la similarité entre le graphe du document et chacun des 20 sous-graphes extrait.
Nous remarquons quatre chutes importantes de la courbe de similarité : sous-graphes numéro 3, 10,
12 et 20. Cela s’explique tres bien car ces parties du document sont des exemples de code écrit en PHP.
En réalité dans le document, il existe beaucoup plus que quatre parties comportant du code mais ces

quatre parties sont composées quasi-intégralement de code.

Cet exemple montre la force et la faiblesse de notre prototype pour la détection des ruptures

thématiques. Nous sommes désormais convaincus de la pertinence des mesures de similarité pour la

40 http://www.unit.eu/ori-oai-search/notice/view/unit-ori-wf-1-4291
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détection des ruptures. En revanche, nous devons, a l'avenir, trouver un moyen de diviser
dynamiquement le graphe non plus en nombre de parties désiré, mais en fonction des chutes et des
hausses brutales de similarité. Par contre, nous pensons que cette pratique sera extrémement difficile

a mettre en ceuvre (nous en rediscutons dans le chapitre Perspectives).

(' nom’)
VALUES ("Samantha’);");
/% commit des insertions x/

Set text

Portals )
@Informatique ek ’-" el 4 —i
[Sciences_cognitives

[Programmation_informatique 09

[ Médias 08

Cnternet

OInformation 07

[logique 06
Concepts

#Format_ouvert 05

#btandard_du_web

0.4
[#Programmation_informatique

Format_de_données_numériques 03
CHTML

[“Développement_logiciel

XML 01
[Codage_du_texte

0.2

[Protocole_réseau 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

[World_Wide_Web

[“Réseau_informatique Technologie INSA Rouen Département Syntaxe Chaines de caractéres formulaires exceptions Session .
de script HTML XHTML c6té serveur pages HTML XHTML serveur document HTML XHTML HTML XH

Fonctionnalités langages de scripts important nombre protocoles pop production pdf XML xml UTF-
content content text html Score = 0.802921503205624

Figure 47 : Analyse des ruptures thématiques pour un cours sur le langage PHP

L’analyse des ruptures thématiques par similarité des concepts des graphes semble étre efficace

et confirme donc la pertinence des mesures de similarité proposées.

4.3.3  Recherche conceptuelle de documents

Pour la recherche de documents, nous utilisons les fiches LOM des documents UNIT qui
présentent, entre autres, trois champs intéressants : le titre, le résumé et les mots-clés. Nous créons les
graphes de documents en utilisant la concaténation de ces trois champs. Ce procédé biaise la cotation
conceptuelle, mais dans le bon sens: le texte composé permet d’extraire des concepts avec une forte

précision car ces trois champs fournissent déja une indication sur le contexte.
Pour la recherche de documents,

* larequéte est traitée comme un document : elle est transformée en graphe et les concepts sont
cotés grace a la cotation conceptuelle ;
* lasimilarité entre la requéte et le document est calculée en utilisant les 10 meilleurs concepts

avant désambiguisation (pour les mémes raisons pour les ruptures thématiques).
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Notre prototype permet a l'utilisateur de désambiguiser lui-méme sa requéte. Par exemple,
comme montre les Figure 48 et Figure 49, pour la requéte « produit scalaire vecteur », 'internaute

peut choisir les concepts correspondant aux termes « produit scalaire » et « vecteur ».

Indexing Tool prototype }-—

ngine protot :,-,,;4

Search Unit Document: produit scalaire vecteur go

vecteur | Vecteur_(biologie) )
. . Vecteur_(biologie) <
produit scalaire Vecteur_nucléaire b—
Insecte_vecteur
Wiktionnaire Search Unit Doct
! Vecteur
Vecteur_(homonymie)
s H Force_(physique)
Classic Search Engine Vectenr de. movement Cc
Espace_vectoriel

Figure 48 : Désambiguisation manuelle du terme « vecteur »

Indexing Tool prototype }- arch Engine prot :/,u:,.,,—‘
Search Unit Document: produit scalaire vecteur go

vecteur | Vecteur_(biologie) ﬂ

produit scalaire [ Es pace_vectoriel_normé 3

Calcul_vectoriel_en_géométrie_euclidienne

Classic Search Engine Cc

Figure 49 : Désambiguisation manuelle du terme « produit scalaire »

Dans un premier exemple, illustré par la Figure 50, nous exécutons la requéte « clique ». Nous
désambiguisons le terme « clique » en choisissant celui traitant de la « théorie des graphes ». A gauche
de I'image sont présentés les résultats obtenus en utilisant le mot simple « clique » (recherche dans les
mots-clés des fiches LOM). Nous pouvons voir que les deux fiches contiennent le mot-clé « clique ».
Dans la partie droite de 'image, nous avons les résultats de la recherche conceptuelle. Deux documents
traitent de la théorie des graphes. Pour chaque document de la recherche conceptuelle, nous

fournissons cinq informations :

¢ Letitre (issu de la fiche LOM) ;
* Lerésumé (issue de la fiche LOM) ;
* Les mots clés (issus de la fiche LOM) ;

* Les 10 meilleurs concepts issus de la concaténation du titre, du résumé et des mots-clés.
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Indexing Tool prototype

Search Unit Document: clique go
clique | Clique_(théorie_des_¢ .
Search Unit Documents
Classic Search Engine Conceptual Search Engine
« Title: Faire I'i ire du vivant : i que et systé i - Score: « Title: Géomatique : la théorie des graphes - Score: 1.9068905
1.6920803 ) 3
o Description : Cours sur l'utilisation de la théorie des graphes en géomatique avec les
o Description : 2010 est I'année internationale de la biodiversité, c'est I'occasion de faire contenus suivants : définitions de base, notion de cycle et de flots, problémes de
le point sur ce théme et ses liens avec I'informatique. cheminement, problémes Hamiltoniens et Eulériens, coloration, graphes d'intervalles et
o Keywords : graphes triangulés, hypergraphes. Ce document n'est pas un traité sur la théorie des
= [systématique phylogénétique, clique, fuscia, identification taxonomique, graphes mais une présentation. Certains résultats ou phénoménes seront donc omis. De
biologie systémique, taxon, base de données scientifiques], méme, seuls seront fournis les démonstrations et les algorithmes les plus intéressants

d'un point de vue pédagogique. Je préciserai autant que faire ce peut, ol trouver tel ou

« Title: Des peptides a explorer - Score: 1.6920803 tel complément d'informations.

o Keywords :

o Description : Connaissez-vous les peptides non-ri i ces petites protéines qui = [cycle, géomatique, connexité, probléme Eulérien, planarité, coloration, flots,
ne sont pas synthétisées par la voie classique ? Une base de données dotée de ypergraphe, probléme Hamiltonien, probléme de c i graphe],
mécanismes d'interrogation spécifiques leur est dédiée. o Concept (Title + Description + Keywords) :

o Keywords : = [Géographie_mathématique, Concept_en_théorie_des_graphes,

= [clique, graphe de compatibilité, Norine, fuscia, peptide non-ribosomique, Mathématiques_discrétes, Enoncé_scientifique, Théorie_des_graphes, Probléme,

probléme NP-complet, algorithmique des graphes], Algorithmique, Algébre, Graphe_eulérien, Hypergraphe, Géomatique],

« Title: Théorie des graphes - Score: 1.5443206

o Description : Ce cours est un premier apercu de la théorie des graphes. On y présente
des propriétés simples des graphes orientés et non-orientés: connexité, chemin, cycles,
graphes hamiltoniens et eulériens, graphes planaires, arbres couvrants, arbres des plus
courts chemins, et comment vérifier ces propriétés. On y présente également le
probléme classique de |a coloration. Quelques algorithmes sont également expliqués.

o Keywords :

= laranhe non arienté_ arbre. chaine de Markov. fuscia_ nlus court chemin. aranhe

Figure 50 : Recherche des documents correspondant a la requéte « clique ».

Dans un deuxiéme exemple, nous exécutons la requéte « mal de téte ». Aucun document ne
traite de ce sujet, mais la recherche fournit tout de méme des résultats par similarité conceptuelle. La
Figure 51 montre que les premiers documents retournés traite du cerveau. Notons que mal de téte
n'est rattaché qu’a un seul concept «céphalée». Cela signifie que le systéme de recherche
d’information conceptuelle est capable de fournir un résultat proche des concepts de la requéte, méme

en I'absence de ces concepts dans les descripteurs du document.

Search Unit Document: “mal de téte" go

mal de téte ( Céphalée »:3

Search Unit Documents

Classic Search Engine Conceptual Search Engine

« Title: Le cerveau dans tous ses états - Score: 1.8479968

© Description : Ce site web est dédié aux personnes intéressées par le cerveau, son fonctionnement, ses interactions
avec le corps et les fonctions cognitives. Il est accessible & tous. Vous pouvez naviguer dans le site & travers divers
moyens: - par niveau de (débutant / é / expé - par thémes (anatomie du cerveau
et fonctions d'organisation / la mémoire / plaisir et douleur / les émotions / I'évolution humaine / le corps et le
mouvement / les détecteurs sensoriels / les troubles de I'esprit / le développement des facultés / de la pensée au
langage / dormir et réver / I'émergence de la conscience. Ces parcours pédagogiques sont trés bien faits et
contenterons bon nombre de publics différents.
© Keywords :
= [horloge biologique, cerveau, systéme nerveux, sommeil, tranquilisants, conscience, imagerie mentale,
dépression, fuscia, muscles, neurones, Piaget, apprentissage, suicide, dopamine, vision, amnésie, langage,
acétylcholine, stress post-traumatique, molécule et douleur, cortex moteur, trouble de I'anxiété
généralisée, réves, anti-dépresseurs, perception visuelle, trouble
compulsif, peur, mémoire, développement moral, troubles anxieux, récepteur GABA, effet placebo),
© Concept (Title + Description + Keywords) :
= [Neurotransmetteur, Perception, Produit_chimique_irritant, Conscience, Psychologie_cognitive,
Neurosciences, Cerveau, Amine, Neurosciences_cognitives, Emotion, Douleur),

« Title: Brocka, Wernicke et les autres aires du langage (Le cerveau dans tous ses états) - Score:
1.129283

o Description : Cette présentation montre les différentes aires du cerveau impliquées dans le traitement du langage.
Suite au progrés de I'imagerie médicale, les aires de Brocka et Wernicke historiquement associées au langage, ne
sont plus considérées comme des unités fonctionnelles uniformes (dédiée & une seule fonction) car elles sont
impliquées dans plusieurs fonctions du langage et interagissent avec des aires du cerveau associées & d'autres
fonctions (vision,audition, motricité, ...). Ce cours vous permettra d'appréhender les évolutions dans 'approche du
traitement par le cerveau du langage ainsi que les aires cérébrales impliquées.

o Keywords :

= [aire de Brocka, fuscia, phonologie, langage, aire de Wernicke, cortex visuel, traitement sémantique,
fonction cognitive],

© Concept (Title + Description + Keywords) :

= [Télencéphale, Sécurité, Langage, Vision, Perception, Neurosciences, Cerveau, Neurosciences_cognitives,
Neuroanatomie, Systéme_sensoriel, Spécialité_chirurgicale],

« Title: Stimulation électrique pour les patients paraplégiques et hémiplégiques - Score: 1.1110313

Figure 51 : Recherche des documents similaires a « Mal de téte »
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Dans le dernier exemple, pour la requéte « clefs étrangeres », 'unique concept rattaché a cette
requéte est « clefs étrangeéres ». La Figure 52 montre que les deux premiers documents trouvés traitent
de base de données géographique. Par contre, le troisieme document retourné traite de systéme

d’exploitation, qui ne correspond pas a la requéte demandée.

Indexing Tool prototype

Search Unit Document: clefs étrangéres go
clefs étrangeres Clé_éwangere 13)
Search Unit Documents
Classic Search Engine Conceptual Search Engine

« Title: Langage pour Systéme d'Information Géographique - Approche Visuelle guidee - Score:
1.7369655

© Description : Présentation de 'approche visuelle guidée pour un langage dinterrogation d'un systéme
diinformation géographique
© Keywords
* [langage visuel, géomatique, Systéme d'information Géographique, cartographie, IHM, SIG, interface
homme-machine),
© Concept (Title + Description + Keywords)
® [identifiant, Information, Sciences_formelles, Informatique, Langage,
Sciences_de_' et_de_la_ n, _géographique, C;
Cartographie, Technique_géographique, Base_de_données),

« Title: Systéme d'Information Géographique - bases de données - multisources - Score: 1.321928

© Description : Présentation des problématiques rencontrées lors de la gestion de données géographiques provenant
de plusieurs sources.
© Keywords
= [base de données gé . gé Systéme d G , cartographie, SIG),
© Concept (Title + Description + Keywords)
= [identifiant, Géographie, Sciences_formelles, Informatique, Sécurité, Vie_privée, Information_géographique,
Cartographie, Technique_géographique, Base_de_données, Géomatique],

« Title: De votre boulangerie a un systéme d’exploitation multiprocesseur - Score: 1.2288187

© Description : Qu'y a-t-il de commun entre un systéme d' mul et une gerie 7 Pour le
savoir, lisez la suite...
© Keywords
= [fuscia, systéme d'exploitation, préemption, processeur, recouvrement, ordonnancement),
© Concept (Title + Description + Keywords)
= [Sciences_formelles, Matériel_de_bureau, Matériel, Informatique, Matériel_informatique, Multiprocesseur,
Psychologie_cognitive, Objet, Savoir, Science_de_'information, Technologiel,

« Title: Gestion des graphes dans un contexte de e d'Informations Gé i - Score:
1.2288187

Figure 52 : Recherche des documents similaire a « Clefs étrangéres »

Cet exemple permet de mettre en avant les faiblesses de notre approche. En effet, les documents
et les requétes courtes, en terme de nombres mots, génerent de petits graphes avec peu de concepts.
L’extraction est ainsi moins précise et peut contenir du bruit. A I'instar des métriques TF-IDF, il serait
intéressant de normaliser le score de cotation des concepts pour la recherche d’information en

fonction de la taille des graphes générés.

4.4 Avis d’un enseignant et d’'un documentaliste

Dans un premier temps, nous nous sommes entretenus avec I’enseignant auteur du cours UNIT
traitant du langage PHP et du protocole HTTP. Nous lui avons posé la question suivante : « Pensez-vous
que notre outil peut vous aider a décrire le document ? ». Aprés manipulation de I'outil, I'enseignant

nous a listé rapidement les manques du prototype d’apres lui :

1. Les thématiques et les concepts doivent étre visiblement hiérarchisés (par exemple,
« Informatique » doit étre au dessus de « Langage de Programmation » et d’« Internet ») ;
2. Les mots-clefs affichés en jaune donnent une bonne idée du contexte du document, mais il en

mangque. Les termes manquants sont polysémiques, sans sens majoritaire. Nous avons décidé
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de créer un prototype sans désambiguisation pour des raisons de temps de calcul, mais ce
choix s’avere ne pas étre le bon.

Aussi, certains termes en jaune ne devraient pas I'étre: ce sont des termes des concepts
sélectionnés. Si un terme traite du concept « Langage de Programmation », mais qu’il est
donné en exemple (le terme « Java » dans un document traitant de « PHP »), ce dernier ne doit
pas apparaitre en jaune. Cela refléte encore un mauvais choix de notre part : nous n’utilisons
pas la mesure de score des mots-clés dans le prototype. Nous pensions a tord qu’utiliser tous

les termes reliés a concept suffirait.

Dans un second temps, nous avons rencontré le responsable de la bibliotheque de I'INSA de

Rouen. Nous lui avons soumis la question suivante « Pensez-vous que ce prototype peut aider un

documentaliste a indexer un document ? ». Apres manipulation de 'outil, le documentaliste a dressé

une liste de remarques :

4.5

1.
2.

L’outil est simple a utiliser et 'utilisateur prend vite ses marques.

Les thématiques proposées sont trop générales et souvent fausses. Cette largesse est
volontaire de notre part car nous avons préféré choisir trop de thématiques que pas assez (en
d’autres termes avoir une liste a fort taux de rappel en sacrifiant la précision).

La liste des concepts, aprés sélection des bonnes thématiques, a toujours satisfait le
documentaliste pour les documents qu'’il a choisis. La sélection des concepts faisant apparaitre
les termes en jaune est une bonne idée, mais l'outil gagnerait en lisibilité en utilisant plusieurs
couleurs en fonction des concepts.

L’outil est trés intéressant car il a 'avantage de proposer des descripteurs auxquels le
documentaliste n’a pas pensé ou méme ne connait pas. Lorsque le documentaliste ignorait le
sens d’un concept, il cliquait dessus pour marquer en jaune les termes y faisant référence. Ce
processus lui a permis de comprendre le sens des concepts qu’il ne connaissait pas.

Les bons descripteurs pour les documents sont les concepts. Les thématiques ou mots-clés du
texte sont respectivement trop générales ou trop spécifiques.

Enfin, le documentaliste envisage d’utiliser ce prototype pour le référencement des theses

INSA. L’outil pourrait ainsi l'aider a trouver des descripteurs.

Conclusion

Le prototype mis en place a permis de valider trois taches :

I'aide a la recherche de descripteurs des documents ;
I'analyse de la structure thématique et des ruptures ;

la recherche d'information conceptuelle.
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Le prototype semble faire ses preuves pour les tiches d’extraction des descripteurs et 'analyse
thématique. Le moteur de recherche conceptuelle, quant a lui, nécessite encore des améliorations. Il
permet a l'utilisateur d’étre non ambigu car celui-ci peut attribuer un sens aux termes de sa requéte.
Les résultats de la recherche conceptuelle présentent des faiblesses dues a la petite taille des requétes
et de I'index des documents. Deux possibilités existent pour résoudre ce probleme. La premieére est la
normalisation de la métrique de cotation conceptuelle en fonction de la taille du graphe. La seconde est
l'utilisation des métriques de similarité utilisant la notion de hiérarchie des concepts.
Malheureusement, cette métrique ne peut pas étre utilisée a ’heure actuelle pour un systeme de

recherche d’information car trop couteuse en temps.

Ce prototype est le début d'une application réelle. Le temps de calcul est raisonnable et tous les
aspects théoriques et techniques développés dans les chapitres précédents sont transparents pour

I'utilisateur.
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Conclusions et perspectives

Bilan

L’objectif du projet AiCoTICE, et donc de cette these, était de proposer et concevoir un outil

d’aide a I'indexation et a la recherche de documents pédagogiques de I'’entrepot UNIT.

Les documents UNIT sont hétérogénes tant sur la forme (format et présentation) que sur le
domaine traité. Pour faciliter la tiche des documentalistes, nous avons cong¢u un outil permettant a ces
derniers d’extraire, a partir d'un document, un ensemble de descripteurs définis sur trois niveaux : les
thématiques, les concepts forts et les mots-clés du texte. Les thématiques sont trés générales et
représentent le plus souvent le domaine principal du document (mathématiques, physique, chimie,
droit, etc.). Les concepts forts sont a un niveau intermédiaire et représentent des sous-disciplines ou
des catégories auxquelles le document peut se référer. Enfin, les mots-clés du texte ont la particularité

de représenter succinctement les notions importantes du document.

N

L'extraction des descripteurs fait appel a une structure complexe transparente pour
l'utilisateur : le graphe de concepts. Le systéme prend en entrée un document et le transforme en
graphe grace a une base de connaissances hiérarchique a partir des termes du document. Chaque
terme est lié a des concepts de la base, eux-mémes liés a d’autres concepts générant ainsi un graphe du
document. Nous avons fait 'hypothése que pour trouver les thématiques et les mots-clés d'un
document, il est intéressant de trouver les concepts forts de ce document. Un concept est fort s’il est a
la fois ni trop générique, ni trop spécifique et fédere un nombre important de termes du document.
Nous avons proposé une heuristique de cotation des concepts, appelée cotation conceptuelle, utilisant
trois propriétés du graphe: l'occurrence terminologique, la généricité conceptuelle et la diversité
conceptuelle. La liste des meilleurs concepts est calculée et permet de déduire les thématiques du
document (concepts parents de concepts forts du graphe) et les mots-clés (termes fils des concepts
forts du graphe). Aussi, a partir de ces concepts forts, nous avons proposé de désambiguiser les termes

polysémiques du document.

Les résultats de I'indexation, évalués de maniere objective et subjective, sont encourageants et

permettent de faire évoluer notre outil vers un systéme de recherche documentaire.

Les descripteurs des documents sont normalisés car ils sont issus de la terminologie de la base
de connaissances hiérarchique. Or, les requétes des utilisateurs ne le sont pas (par exemple, utilisation
de synonymes en contexte ou fléchissement des termes de la terminologie). Nous avons appliqué a une
requéte utilisateur le méme processus de création de graphe et d’extraction des descripteurs qu’aux
documents indexés. Nous avons calculé la similarité entre les deux graphes représentant
respectivement le document et la requéte. Plusieurs métriques de similarité ont été proposées prenant

en compte la construction du graphe en amont. Parmi ces métriques, deux ont retenu notre attention :
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celle considérant uniquement les concepts les plus forts des graphes et celle considérant les concepts
les plus forts ainsi que leur hiérarchie. Actuellement, seule la premiere méthode est applicable pour la
recherche d’information ; la seconde, bien que plus performante, est trés complexe en terme de temps

de calcul.

Les applications de la similarité entre graphes de document ne se limitent pas a la simple

recherche de documents ; plusieurs autres sont réalisées exploitant la similarité :

* inter-document pour concevoir un systéme de recommandation,
* intra-document (entre les parties d'un méme document) pour un outil d’aide a I'analyse de la
structure thématique du document (détection de ruptures et retours thématiques),

e pour une deuxieme approche de la désambiguisation des termes polysémiques.

Nous avons développé un prototype permettant de regrouper toutes ces fonctionnalités
présentées. Il permet d’analyser un document et de suggérer a un documentaliste une liste de
descripteurs, une analyse de la structure thématique d’'un document ainsi que la recherche de
documents. Le prototype montre la faisabilité de nos approches en un temps de calcul acceptable, ainsi

que la qualité tres satisfaisante des résultats retournés.

Nous pensons que I'attrait majeur de nos approches est I'’exploitation de Wikipédia pour réaliser
un systeme d’aide a I'indexation et a la recherche documentaire. En effet, en produisant les articles de
Wikipédia, les internautes ont fait émerger involontairement une véritable structure de connaissances

hiérarchiques. Nous avons exploité deux parties :

* leréseau de catégories pour la construction des graphes de concepts ;
* le corpus des articles pour I'analyse statistique des liens internes de Wikipédia (apportant un
dictionnaire de termes et des relations termes/pages transformées en relations

termes/concepts).

Des aberrations existent dans Wikipédia : le réseau de catégories contient des cycles inutiles
involontairement générés. En ajoutant des catégories, l'utilisateur n’a pas une vision globale de la base
et localement aucune anomalie n’est visible. Les cycles construits échappent alors au contréle des
contributeurs. Cependant, les décideurs de Wikipedia pourraient décider de supprimer ces cycles dans

un futur proche.

De plus, la base de Wikipédia est en perpétuelle mutation et amélioration. L’apparition de
nouveaux articles et catégories améliorera l'indexation et la recherche des documents par notre

systeme.

Un autre attrait de nos travaux est l'utilisation conjointe de notre score de cotation conceptuelle

avec Wikipédia. Cette heuristique nous fournit des scores extrémement encourageants dans un
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contexte d’aide a I'indexation et de recherche d’information. La cotation conceptuelle semble étre un
atout pour la recherche du contexte du document, des thématiques et des termes importants du texte.
Le contexte induit par les concepts forts a notamment permis d’améliorer la mesure du Keyphraseness

(métrique de recherche des liens internes de Wikipédia) en y ajoutant ce contexte.
Plusieurs améliorations peuvent étre apportées a nos travaux :

1. Le premier constat est le temps important passé a la construction du graphe. Il est possible
d’améliorer les performances de cette construction en optimisant les différentes opérations
impliquées dans la construction (notamment I'étape d’acyclisation du graphe et I'étape de
recherche des sens majoritaire des termes).

2. Le second constat concerne le nombre de descripteurs a extraire. En effet, nos méthodes
utilisent un nombre de concepts forts fixé a 'avance (en général, 5 ou 10 meilleurs concepts
en fonction des algorithmes utilisés). Nous pensons que ce nombre dépend de deux facteurs :
la taille du graphe (en général proportionnelle a la taille du document en nombre de mots) et
la diversité des thémes abordés. Si un document est long et traite de plusieurs thématiques, il
faut alors suggérer un nombre plus important de descripteurs que pour un document court ou
une requéte d'un utilisateur. Nos approches fonctionnent convenablement pour des
documents techniques assez longs ; en revanche, pour les requétes utilisateurs seuls quelques
concepts (2 a 5 concepts) sont intéressants. Ainsi, le fait d’avoir fixé a I'avance le nombre de
concepts génere du bruit (mauvaise précision).

3. La troisieme amélioration possible concerne le mode de stockage et d’interrogation des
graphes. En effet, si nous souhaitons utiliser la similarité exploitant la hiérarchie des concepts
pour la recherche d’information, il faut trouver une maniere de stocker les graphes
permettant un calcul rapide de la similarité. Ceci est fait en utilisant les structures de matrices
creuses pour les SRI fondés sur le modeéle vectoriel ou des approches de type K plus proches

voisins.
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Perspectives

Nous avons volontairement occulté la phase de prétraitement utilisant des méthodes du TAL
pour l'extraction des termes. Nous souhaitions nous concentrer sur l'aspect conceptuel de nos
approches. Il est évident qu'un prétraitement TAL est utile, voire indispensable, pour une amélioration
drastique des performances de notre systéeme. Par exemple, nous pourrions filtrer les termes en
fonction de leur nature et leur fonction grammaticale. Aussi, les termes peuvent étre transformés en
forme canonique, simplifiant ainsi la recherche des termes dans un dictionnaire. Nous pouvons,
comme suggéré dans le chapitre 1 de la partie Contribution, utiliser I'outil FFFOR développé par

(Mycek, 2011) pour détecter et traiter les formes figées et semi-figées dans un document.

Aussi, nous pensons que I'application des métriques de similarité pour la recherche de ruptures
conceptuelles et thématiques est une idée a développer. Nous avons proposé une approche qui permet
de découper le graphe d'un document manuellement et de calculer la similarité entre les différents
sous-graphes extraits. Il serait bien plus intéressant de proposer un systéme de découpage
automatique d’'un graphe en détectant les points précis de ruptures et de retours thématiques. Nous
estimons, a I'heure actuelle, cette tache trés complexe. En effet, il faut trouver le plus grand sous-
graphe ayant une similarité faible avec les plus grands autres sous-graphes. Cela induit de tres

nombreux calculs de similarité et de construction de sous-graphes.

D’autre part, nous avons choisi de ne pas utiliser des méthodes d’apprentissages. Nous
souhaitions un systéme utilisant uniquement un document et une base de connaissances généralistes
plutdt que plusieurs documents manuellement indexés et des méthodes de classifications. L’avantage
de nos approches est de fournir un outil «clé en main» sans analyse de corpus préalable et
indépendant des domaines traités par ce corpus. En revanche, une fois le systeme d’indexation
conceptuelle mis en place, nous pensons qu’introduire un systéeme d’apprentissage exploitant les
précédentes indexations serait intéressant. En effet, nos approches offrent des résultats indépendants
du contexte d’utilisation et représentatifs du document mais pas de l'index souhaité par le
documentaliste. Si celui-ci a choisi certains descripteurs pour indexer un document, il souhaiterait
choisir les mémes pour un document similaire. Pour ce faire, avant de fournir les descripteurs aux
documentalistes, il faut calculer la similarité entre le graphe du nouveau document et les autre graphes
des documents déja indexés. S’il existe des documents similaires, alors les descripteurs proposés
pourraient étre étendus aux descripteurs déja sélectionnés pour ces documents. Cette amélioration
peut aussi étre appliquée au systéme de recherche d’information, pour laquelle nous pourrions

reformuler la requéte d’'un utilisateur en fonction des descripteurs des documents similaires.
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Une toute autre perspective est d’exploiter I'aspect multilingue de Wikipédia. En effet, environ
280 sites Wikipédia différents existent selon la langue. Nous avons donc a notre disposition environ
280 bases de connaissances (une par langue). Nous pourrions donc appliquer nos approches sur des

documents rédigés dans une de ces langues (en connaissant la langue du document).

En allant plus loin pour les approches multilingues d’indexation et de recherche d’information,
les liens externes mettant en correspondance les articles avec leurs équivalents dans les autres langues
sont encore plus intéressant. En effet, nous pouvons imaginer un systéme de recherche d’information
ou la requéte est rédigée dans une langue et le résultat permet de retourner tous les documents

répondant a cette requéte dans d’autres langues. Nous pouvons ainsi aider les documentalistes a :

* indexer un document écrit en langue étrangere avec des descripteurs de sa propre langue (en
I'occurrence le frangais) ;
* indexer un document en francais avec des descripteurs écrits dans d’autres langues de

maniere automatique.

Pour nos travaux, nous avons traité des textes en langue francaise pour indexer un graphe de
concepts. Ces concepts ont certes des labels en francais, mais en théorie ces concepts ne sont que des
entités de représentation et sont donc indépendants de la langue du document. L’idée est de ne plus
utiliser une seule base de données Wikipédia (dans une langue donnée), mais de construire une
nouvelle base unifiée et étendue des différents Wikipédia. Cette tache est ardue car les structures des
réseaux de catégories des Wikipédia sont différentes. Il faut alors concevoir une méthode d’alignement

des réseaux de catégories Wikipédia.

Finalement, nous avons congu, validé et évalué le triplet Wikipédia en francais, cotation
conceptuelle et documents a vocation techniques et pédagogiques. Nous pensons que le cceur de nos
travaux réside dans lutilisation de Wikipédia avec notre mesure de cotation conceptuelle. La
recherche de cette mesure a été guidée et donc biaisée par 'observation des graphes de documents
induits par la structure de Wikipédia en frangais, a I'instar des mesures de similarité sémantique
guidées par WordNet. Nous devons donc valider et évaluer nos méthodes avec d’autres types de bases
de connaissances hiérarchiques et pour d’autres types de documents. Un exemple possible est

l'utilisation de la terminologie CISMeF*!, pour I'indexation des documents médicaux.

41 http://www.chu-rouen.fr/cismef/
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