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Introduction générale

De nos jours, nous vivons dans une société de technologie et de progres. L’étre humain est
assisté dans son quotidien par différentes formes de technologies dans 1’accomplissement de ses
taches. L’information qui représente notre capital vital est également gérée et suivie par divers
outils pour nous permettre de mieux [Iutiliser. L’augmentation quasi-exponentielle des
connaissances de I’homme ainsi que leur spécialisation inévitable dans des domaines d’intérét tres
variés a conduit a la production d’un volume d’information sans précédant. La recherche
d’information représente une passerelle entre I’utilisateur et cet univers d’informations qui ne cesse

de croitre.

Pour les utilisateurs il devient trés difficile d’examiner et repérer ce qu’ils recherchent devant
cette énorme masse d’informations disponible. Avoir des réponses pertinentes devient encore plus
difficile, les systemes de recherche d’information se veulent ainsi comme des messagers dont
I’objectif principal est de répondre aux interrogations des utilisateurs. Cependant, comme tout
systéeme bati sur un autre, ils doivent leur efficacité au processus d’indexation qui s’efforce de

donner une représentation fidéle, compacte fiable et accessible de I’information recherchée.

L’indexation vient résoudre ce probléme (de recherche d’information), dans ce contexte
plusieurs méthodes d’indexation de documents ont été¢ développées pour permettre de faire des
représentations de documents de maniére a pouvoir les repérer plus facilement et plus efficacement.

Ces méthodes donnent de bons résultats au niveau du taux de rappel.

Pour améliorer le quotidien de tout un chacun en mettant a sa disposition I’information qu’il a
souvent du mal a trouver, il faut faire en sorte que les systémes de recherche d’informations soient
plus efficaces et plus flexibles. Pour cela, I’indexation est 1’un des axes auxquels, on devrait
s’intéresser en premier lieu. Une des phases de I’indexation permet de stocker une abstraction des
contenus des documents. Ces abstractions sont ensuite comparées a la représentation des besoins de
I'utilisateur (la requéte) a la phase d’interrogation (ou de recherche) grace a une fonction de

correspondance.

Pour répondre au mieux a ces besoins, nous avons été amenés a développer un systeme

d’indexation automatique de documents numériques. On utilisera pour tester ce systéme le corpus

vil



qui a été ¢laboré dans le cadre notre projet de licence « Réalisation d’un Crawler pour la recherche

d’information Arabe sur le Web. Université de Mostaganem, 2010.

Avec 1’¢laboration de ce systéme nous avons rédigé un manuscrit que nous avons structuré

comme suit :
Deux parties, la premicre présente un état de I’art qui est composée de deux chapitres let 2 :

Le chapitre 1 est un chapitre introductif qui donne les définitions de 1’indexation, de
documents et toutes les étapes de I’indexation, les différents types d’indexation leurs avantages et

leurs limites.

Le chapitre 2 détaille le type d’indexation pour lequel on a opté : I’indexation automatique, il
permet d’expliciter toute la démarche a suivre et toutes les méthodes utilisées pour faire une

indexation automatique.

La deuxiéme partie de notre mémoire qui consiste en le chapitre 3 permet d’exposer en détail
la conception et I’implémentation: Nous avons commencé par une présentation de 1’ensemble des
outils utilisé, environnement et langage de programmation, mod¢lisation de 1’application, etc.
Ensuite nous terminons par 1’implémentation qui permet de définir et d’exploiter les différentes

parties de ’application élaborée.

Et nous concluons par le rappel du bilan de notre travail et des résultats obtenus et quelques

perspectives a donner a ce travail.

viil
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1. Problématique

Avec l'essor des techniques informatiques, la plupart des documents sont désormais produits et
accessibles sous forme électronique. Différents dispositifs permettent de visualiser ensemble ou
séparément tel ou tel élément, a tel niveau de granularité. Le défi consiste aujourd'hui a créer des
outils informatiques performants pour consulter les documents, afin d'y rechercher et d'en extraire
rapidement l'information pertinente. Les systémes de recherche d’information se veulent ainsi
comme des messagers dont 1’objectif principal est de répondre aux interrogations des utilisateurs.
Cependant, comme tout systétme bati sur un autre, ils doivent leur efficacité au processus
d’indexation qui s’efforce de donner une représentation fidele, compacte et accessible de
I’information recherchée. Pour mettre a la disposition de I'utilisateur 1’information qu’il a du mal a
trouver, il faut faire en sorte que les systemes de recherche d’information soient plus efficaces et
plus flexibles. Différentes moyen sont couramment utilisés pour chercher l'information dans un
document. La recherche en texte intégral est coliteuse en temps d'acces. L'acces par la table des
matieres , qui est simple et direct, ne fournit que des titres comme point d'entrée : la table des
matieres sert surtout a donner une vue globale du contenu du document. La recherche a partir de

I'index est plus souple et plus précise mais c'est aussi la plus coliteuse a concevoir.
Finalité de I'indexation :

L’indexation permet des rapprochements et des regroupements entre documents traitant des

thématiques identiques ou liées. L’indexation vise a:
e décrire brievement et clairement le contenu d’une collection de documents ;

e structurer le contenu thématique d’un ensemble de documents. Il permet ainsi d’effectuer
des rapprochements et des regroupements entre documents traitant de thématiques

identiques ou reliées ;

* améliorer la fiabilité et la qualité du repérage de I’information contenue dans les documents

primaires.
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2. Définitions

2.1. Indexation

L'indexation est une représentation qui permet de repérer et retrouver facilement l'information
dans un ensemble de documents [Lancaster98]. C'est une activité de nature cognitive qui consiste a
décrire le contenu d’un document a 1’aide d’un langage d’indexation pour faciliter sa mémorisation
dans un fichier, en vue d’une recherche ultéricure de I’information contenue dans ce document
[Hudon98]. Elle consiste, aprés une analyse approfondie du contenu d’un document, a repérer, a
sélectionner et a exprimer les informations contenues dans les documents primaires. L'indexation
est une opération de description interne dont 1’objet est le contenu intellectuel des documents. Les
concepts sélectionnés pour représenter le contenu des documents primaires, sont exprimés au
moyen de termes appartenant a un ou plusieurs documents. Elle peut également servir a comparer et
classifier des documents, proposer des mots-clés, faire une synthése automatique de documents,

calculer des co-occurrences de termes, etc.

2.2. Index

Etant donnés les larges volumes de données a traiter, il est généralement admis que la recherche
d'informations doit pouvoir s'appuyer sur une représentation synthétique des documents qui en
résume les informations susceptibles d'étre référencées par un utilisateur. Cette représentation est
dénommée index. Un index est une structure qui permet d’associer a chaque terme d’indexation, la
liste des documents qui contiennent ce terme. Il peut fournir d’autres informations que
I’appartenance d’un terme a un document tels que le poids du terme dans le document et la position

du terme dans le document (titre, auteur, titre d’un chapitre). [Abbaci03].

Un index d'aprés Hudon peut étre une liste alphabétique ou systématique de termes choisis pour
représenter les concepts et les sujets présents dans les documents constituant une collection, il
fournit un renvoi clair a un document pertinent a une thématique, ou parfois méme a I’endroit précis

dans ce document ou on trouvera un traitement du concept ou du sujet représenté [Hudon98].

2.3. Descripteurs
Les descripteurs représentent l'information atomique d'un index. Ils sont censés indiquer de
quoi parle le document [Laporte00]. On parle aussi d'unités €élémentaires (en anglais "tokens")

[JacqueminO0]. Les descripteurs peuvent étre choisi de tel maniére a ce qu'on perde le moins

2
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d'information sémantique possible, ils peuvent étre [Pouliquen02]:

Des mots du document : toute chaine de caractéres compris entre deux séparateurs (espace,

nn nn

virgule, etc.). Exemple : "Les", "accidents", "vasculaires", "cérébraux".

Des lemmes : un processus supplémentaire appelé lemmatiseur convertit les documents pour
extraire des mots de référence (ainsi les mots "C(EURS" et "CEUR" aboutiront au méme
descripteur). La racinisation ("stemming"). Elle consiste a enlever des mots, les derniers caractéres
(considérés comme décrivant les flexions de mots). Exemple: enlever le "s" des mots au pluriel.
Certaines racinisations utilisent des connaissances morphologiques plus complétes (suffixes,
préfixes, etc.). Au lieu d'indexer un texte par des mots on 1'indexe alors par le lemme correspondant.

Exemple : "le", "accident", "vasculaire", "cérébral".

Des concepts : Il s'agit d'expressions (pouvant contenir un ou plusieurs mots). Ces concepts
sont entrés manuellement (cas de 1’indexation manuelle, ou semi-automatique). Ils doivent étre
choisis parmi une liste de concepts (on parle alors de vocabulaire controlé). Cette liste de concepts
sera le plus souvent décrite dans un thésaurus (dans le cas des termes, on parlera de terminologie).

Exemple des racines : "1", "accident", "vascul", "cérébr", ou concepts : "A.V.C.".

Des N-grammes : Il s'agit d'une représentation originale d'un texte en séquences de N
caractéres consécutifs. On trouve une utilisation de bigrammes et trigrammes dans la recherche
documentaire (ils permettent de reconnaitre des mots de manicre approximative et ainsi de corriger
des flexions de mots ou méme des fautes de frappe ou d'orthographe). Ils sont aussi fréquemment
utilisés dans la reconnaissance de la langue d'un texte[Harbeck99, Dunning94]. Exemple: " 1", "le",
Maa M M1 ot MM gt g Mgyt g e n

Mo Jnon nn "nn "nn "nn
es","s "," a", "ac", "cc", "ci", "id", "de", "en", "nt", "ts","s ", " v", "va", "as" ... "au", "ux", "x

Des contextes : dans le cas de l'indexation sémantique latente (ou LSI, de l'anglais : Latent
semantic indexation) [Deerwester90] les documents et leurs mots sont représentés sur d'autres
dimensions. Cette indexation est le résultat d'une analyse des co-occurrences des mots dans un
corpus (tout comme |'Analyse Factorielle des Correspondances). Le plus souvent, un systeme
d'indexation avec vocabulaire contr6lé travaille a partir d'une base de connaissances. Celle ci, lui

permet de "choisir" les descripteurs les plus appropriés en fonction du document analysé.

Le choix du type de descripteurs utilis¢é dans l'indexation est primordial, et sera déterminant
pour les performances de l'indexation. La plupart des moteurs d'indexation fonctionnent sur les

mots (notamment les moteurs de recherche sur le Web). La littérature anglophone fait le plus
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souvent 1'¢loge de l'indexation par mots, une évaluation a méme montré que la racinisation
("Stemming", la plus simple des méthodes linguistiques) n'améliorait pas de manicre significative

les performances [Pouliquen02].

3. Type d'indexations

L'indexation a pour un role de représenter le contenu des documents afin de permettre aux
utilisateurs de les retrouver. Ces deux objectifs sont difficiles a réunir, en effet, la plupart des
travaux montre que l'indexation est caractérisée principalement par la manieére dont I’analyse du
contenu et la traduction des concepts en langages d’indexation sont effectués, on distingue deux

types : I’indexation par assignation et I’indexation par extraction [Hudon98].

3.1. Indexation par assignation (manuelle)

L’indexation par assignation (indexation humaine), se fait partir des concepts ou de ’idée qui
se trouve derricre les représentations verbales et les mots. Hachani décompose I’indexation humaine
en quatre étapes : la prise de connaissance du contenu du document, le choix des concepts, la
traduction des concepts en descripteurs, 1’¢tablissement de liaisons syntaxiques entre les
descripteurs. L’indexeur choisit ces mots clés dans une liste de vocabulaire controlé formé par le
lexique ou le thésaurus, ce qui permet de garantir ’'uniformité de la représentation du document.
Mais le choix de ces outils de vocabulaire contrdlé dépendra de divers facteurs dont le type
d’information recherchée, la finesse demandée a I’interrogation, la disponibilité et la compétence
des indexeurs [Hachani97]. Le processus d’indexation humaine se déroule de la fagon suivante :
I’indexeur prend connaissance du document qui peut étre une monographie, un article de
périodique, des actes de communication d’un congres. Il lit rapidement le titre, la table des matiéres,
le résumé, I’introduction générale, les introductions et conclusions des principaux chapitres,
I’intitulé des 1égendes et figures (s’il y en a) et la conclusion. Il parcourt en diagonale le contenu du

document. Les différents modeéles d’indexation manuelle sont les suivants :

1- indexation dite « a plat » ou tous les descripteurs sont placés au méme niveau d’importance

par rapport au texte indexe.

2- [lindexation pondérée ou on distingue les descripteurs principaux et secondaires, c’est la

maniere d’indiquer qu'un document traite prioritairement d’un sujet.

3- [lindexation a roles ou I’on souligne les relations qu’entretiennent entre eux les descripteurs
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retenus pour mettre en évidence de maniére plus fine le sujet du document.

Le processus d’indexation demande beaucoup de compréhension du domaine, de la langue,
ainsi que le processus de transfert de 1’information et I’utilisation des langages documentaires.
L’indexation humaine est lourde a gérer, elle exige des analystes compétents, elle peut étre

performante a condition que le nombre de documents a indexer ne soit pas trop élevé.

3.1.1. Avantages de l'indexation manuelle

L’indexeur est un intermédiaire qui vient se glisser entre le document source et son utilisateur
ultime. A I’étape de 1’analyse, il doit juger de ce qui est important et de ce qui ne 1’est pas. Il doit
normaliser le nombre, la forme et la signification des termes d’indexation choisis. De ce fait, il en
résulte un acces plus fiable, plus prévisible et généralement plus satisfaisant pour les utilisateurs qui

veulent un repérage exhaustif.

3.1.2. Limites de l'indexation manuelle

L’analyse du contenu risque d’étre biaisée par les connaissances préalables, les préjugés et les
croyances de I’individu-indexeur, lesquelles peuvent s’opposer diamétralement a celles de
I’utilisateur. L’indexation par assignation cotite cher et requiert du temps, elle peut mener a des

problémes de repérage puisqu’elle est souvent peu spécifique [Hudon98].

3.2. Indexation par extraction (automatique)
L’indexation par extraction est faite uniquement a partir des mots présents dans le document
source. Elle est basée sur des méthodes de calcul statistiques ou statistico-linguistiques des mots et

des phrases dans le texte numérisé [Hudon98].

3.2.1. Avantages de l'indexation automatique
L’indexation automatique d’un document disponible en format numéris€¢ au moyen
d’algorithmes plus ou moins complexes et sophistiqués présente de nombreux avantages. Elle

permet d’offrir de longues «listes» de mots-clés trés spécifiques sans délai et a colit réduit.

3.2.2. Limites de l'indexation automatique
Etant basée sur le contenu verbal d’un document source, l'indexation automatique ne peut

indexer que les concepts, les thémes ou les idées qui y sont représentés de facon explicite.
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4. Langage d'indexation

Le terme d’indexation est généralement choisi au sein d’un langage d’indexation constitué au

minimum d’un lexique et d’une syntaxe. Le lexique est formé de 1’ensemble des termes utilisables

pour la description, I’indexation et la recherche au sein d’un systéme particulier de transfert de

I’information. La syntaxe du langage d’indexation est faite de I’ensemble des regles d’utilisation et

de combinaison de ces termes [Hudon98]. Le langage d’indexation est un langage artificiel, il est

construit a I’aide d’un ensemble de reégles qui servent a la représentation abrégée du contenu d’un

document [Sidhom02]. Le langage naturel, avec son lexique tres étendu et ses regles syntaxiques

complexes,peut lui-méme servir de langage d’indexation; on parlera alors d’indexation en

vocabulaire libre [Hudon98].

Indexation en vocabulaire libre

Indexation en vocabulaire controlé

Peu prévisible

Tres prévisible

Plusieurs termes pour exprimer un méme
concept

Un seul terme pour exprimer un méme
concept

Stratégie de recherche complexe et colteuse
pour I’usager

Stratégie de recherche compacte et efficace

Bruit au repérage

Peu de bruit au repérage

Trés haute spécificité

Plus général

Plus dynamique

Moins dynamique

Investissement ~ minimal  (formation  des

indexeurs, préparation d’outil, etc.)

Investissement  important  (formation  des
indexeurs, préparation d’outils, contrdle de
qualité, etc.)

Grande flexibilité au niveau de la traduction des
concepts

Limites imposées au niveau de la
traduction des concepts

Tableau 1: Les avantages et inconvénients de I’indexationen vocabulaire libre et en vocabulaire
controlé [Lévesque02].

5. Méthodes d’indexation automatique

De nombreuses méthodes (linguistiques, statistiques, etc.) ont ét¢ développées pour concevoir,

ou améliorer les systemes et les logiciels d’indexation automatique.

5.1. La méthode linguistique

En indexation, le texte et les descripteurs utilisés pour la représentation du document font appel
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a la linguistique. De plus, le fait que certains systemes d’indexation utilisent les techniques du
traitement automatique des langues, démontre la pertinence de I’approche linguistique. L’absence
de syntaxe lors des interrogations peut provoquer un bruit important au niveau du résultat. C’est
pourquoi des méthodes basées sur une désambiguisation syntaxique ont été élaborées. Ces
méthodes vont affecter a chaque descripteur (un réle). On peut citer deux systémes qui fonctionnent
sur ce modele : PRECIS de D. AUSTIN, adopté par la Bibliographie Nationale Britannique (BNB)
et SYNTOL, réalisé¢ en 1960 par J.C. GARDIN et ses collégues du CNRS et de la Maison des

sciences de I’homme avec le soutien de I’Euratom [Hachani97].

Ces travaux permirent d’ouvrir la voie a divers autres travaux qui aboutirent a la conception de
logiciels, expérimentés pour la plupart sur des banques de données de différents organismes
importants. On peut citer PIAF-DOC expérimenté par la Documentation Frangaise ou encore le
systtme SINTEX de la Société¢ d’Information Européenne (SIE), expérimenté sur les banques de
données des Communautés Européennes, ECODOC et CELEX. Ces systémes basés sur une analyse
syntaxique ne sont pas trés performants lors de ’interrogation. Le taux de bruit et de silence ont
certes ¢té réduits par rapport aux systemes de départ et 1’analyse syntaxique a permis de
nombreuses avancées. Des travaux, axés sur ’analyse de contenu et sur I’analyse de textes ont
permis de concevoir d’autres systémes dont notamment les analyseurs syntaxiques et
morphologiques qui sont apparus dans la décennie 1980. On peut citer les logiciels AlexDoc' de la
société GSI-Erli et SPIRIT de la société SYSTEX qui permettent une indexation sur texte intégral et
sur résumé ainsi que l’interrogation des bases de données en texte intégral par le biais d’une

indexation des questions.

Les systémes combinant différentes analyses linguistiques pour le traitement en langage naturel

sont formés de plusieurs modules de traitement linguistique ayant chacun une analyse spécifique :

* niveau morphologique : Chaque terme est isolé par le biais d’un dictionnaire qui permet le

contrdle des chaines de caracteres et le repérage des mots,

* niveau lexical : Le traitement se traduit par la suppression des variantes combinatoires
(flexion, dérivation, conjugaison) pour obtenir une forme canonique par réduction ou
lemmatisation. Les outils nécessaires a ce procédé de réduction sont des dictionnaires de

correspondances entre formes fléchies ou dérivées et formes canoniques (produira,

1 AlexDoc est I'une des couches d’applications du logiciels d’enregistrement et de recherche documentaire ALEXIS.
Il comporte des programmes d’aide a I’indexation des documents et des questions.
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produisent, ont produit etc., auront la méme forme canonique produire) ainsi que des régles

d’¢établissement par correspondance.

Les traitements morphologique ou lexical engendrent des ambiguités sémantiques qui peuvent

étre levées par d’autres analyses linguistiques :

* la syntaxe permet de résoudre des ambiguités mais elle est impuissante face a certaines

ambiguités de la langue naturelle.

* le niveau pragmatique, I’étre humain fait appel a ses connaissances du monde et du contexte
pour résoudre les cas de polysémie. Dans le cas du traitement automatique, on fait appel aux
réseaux sémantiques, mais ces réseaux ne concernent que des domaines trés spécialisés et

sont d’utilisation restreinte.

D’autres recherches en traitement linguistique de 1’information ont ét¢é menées pour améliorer
la qualité de I'indexation automatique. On s’est intéressé a la sélection des mots isolés qui
représente la faiblesse majeure de 1’indexation automatique. En effet la reconnaissance des
syntagmes nominaux (la plus petite unité porteuse de sens dans une phrase ) et de leur fonction
syntaxique permettraient une recherche plus fine. Des analyseurs morpho-syntaxiques ont été
¢laborés dans ce sens. Plusieurs équipes de recherche ont travaillé sur cet aspect du syntagme
nominal, on peut citer le groupe SYDO a Lyon, ou d’autres équipes du monde entier, toutes les
langues ou presque ont en un (portugais, espagnol, japonais, arabe, etc.). Le probléme de ce type
d’analyse est I’ambiguité de du langage naturel. Michel LE GUERN du groupe SYDO préconise de
prendre en compte les deux solutions pour éviter que lors de 1’interrogation, 1’utilisateur ne soit en

face d’un silence du systéme [Hachani97].

5.2. La méthode statistique

H. P. Luhn déclare qu’au lieu de tirer I’information au hasard comme le fait normalement le
lecteur, la nouvelle méthode automatique choisit les phrases d’un article qui représentent le mieux
I’information pertinente [Luhn58]. Il ouvrit la voie aux travaux sur 1’indexation automatique par
voisinage appelée aussi méthode statistique. La fréquence d’un mot dans un article fournit la
mesure utile de la signifiance d’un mot. Plus certains mots sont souvent rencontrés en compagnies

les uns des autres dans une phrase plus on peut dire que ces mots sont lourds de sens [Hachani97].

Les méthodes statistiques, sont basés sur deux types de traitement : le premier est basé sur le
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calcul de fréquence statistique (avec prise en compte des synonymes), de fréquence selon une table
(table spécialisée par corpus homogeéne ou table selon la loi de Zipft). Le deuxieme type de
traitement est construit sur une recherche de voisinage (que I’on appelle également méthodes par
co-occurrence) : avec ou sans ¢limination de polysémies ou avec le calcul de la distance moyenne
[Hachani97]. La méthode statistique est basée sur le mot plein. En effet, plus un mot plein est

présent dans un texte, plus il est signifiant et servira de descripteur [Hachani97].

5.3. La méthode mixte

Aujourd’hui de nombreux outils, logiciels ou systémes sont basés non pas sur une méthode
d’indexation mais combinent plusieurs analyses en méme temps. Il s’agit pour la plupart d’une
combinaison linguistique (morphologie, syntaxe, lexique, sémantique) et statistique. On peut citer:
SPIRIT de T-GID, STAND d’IBM France. Ces systemes permettent une indexation en langage
naturel et intégrent des outils d’analyse linguistique multilingue [Hachani97]. Ainsi SPIRIT, et
MICRO-MIND, développé par la suite par la méme société, représentent un systeme de
documentation automatique dont toutes les procédures de I’indexation a I’interrogation sont
entiérement automatisées, 1’interrogation se fait en langage naturel [Hachani97]. Ils sont composé

de quatre modules :

un module linguistique (dictionnaire morphologique, analyseur syntaxique),

* un module fichier inverse qui permet d’accéder aux documents a partir de concepts pondérés

et ce dans un temps optimiseé,

* un module statistique (ou probabiliste) qui permet d’affecter a chaque concept une fonction

de poids informationnel et d’ordonner les réponses en fonction de leur pertinence,

* un quatrieme et dernier module d’interrogation en langage naturel et de proximité

sémantique.

SPIRIT integre des dictionnaires généraux (francais, anglais, allemand), pour I’interrogation

des bases de données multilingues.

6. Regles de l'indexation

L’indexation obéit a un certain nombre de régles qui peuvent étre réparties en trois groupes :
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6.1. Les réegles de sens
La premicre étape dans 1’¢laboration d’un index consiste en une recherche du vocabulaire pertinent
dans le domaine traité, en vue d’une sélection des termes et expressions retenus pour 1’indexation,

parmi les régles de sens, on cite:

6.1.1. La régle de pertinence

L’indexeur doit veiller, au moment de I’identification et de la sélection des concepts a
représenter dans I’index, a ne choisir que des termes adaptés a la fois a I’expression des notions
contenues dans le document primaire et a ’'usage normal du vocabulaire. Cet usage normal peut,
selon les cas, s’étendre de celui du grand public a celui des spécialistes d’un domaine. On le
détermine en analysant le niveau de spécialisation des documents. Une bonne politique d’indexation
permet déja de régler cette question. En outre, le type d’indexation adoptée joue un role important.
L’indexation par extraction permet d’assurer une correspondance entre les notions repérées dans le

document et les termes d’indexation.

6.1.2. La régle de non-inclusion

Il faut indexer un document sous un sujet spécifique et non sous une classe qui englobe ce
sujet. L’indexation alphabétique par matieres est un langage documentaire non hiérarchisé. Cette
structure permet de donner un acces direct a un grand nombre de notions générales ou particulicres.

Ainsi, un ouvrage sur les chats sera index¢é par chat et non par Zoologie.

6.1.3. La régle d’efficacite

Elle signifie que tous les termes d’indexation choisis sont utiles et que chaque notion n’est
exprimée que par un seul terme qui ne sert a exprimer qu’une seule notion. En effet, le langage
documentaire vise a é€liminer les ambiguités, les mots vides, les synonymes, la polysémie du

langage naturel.

6.1.4. La régle d’objectivité

L’indexeur doit adopter une attitude de neutralité face au contenu des documents analysés. Les
notions choisies pour décrire le contenu doivent étre exprimées dans un souci de neutralité. Ainsi
des termes subjectifs ou relatifs par rapport au temps, tels que les mots “essor”, “déclin”,
“décadence”, qui manifestent une certaine vision d’un processus historique dont la subjectivité n’est

pas absente doivent étre remplacés par des indications objectives de dates. Il en est de méme des

10
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adjectifs comme ancien, nouveau, moderne, contemporain.

6.2. Les regles de forme

On retient généralement quatre régles de forme :

6.2.1. La régle de I’emploi du francais
L’emploi des termes francais doit étre préféré a celui de formes étrangeres, si les utilisateurs
sont francophones. Cependant, certains termes étrangers d’emploi courant en francais qui désignent

des notions spécifiques a une culture étrangere, sans équivalents exacts en francais sont admis

comme tels. Exemple : Marketing

6.2.2. La régle de I'emploi du singulier
Cette régle vise a faire apparaitre sous une forme unique les termes d’indexation. Elle doit étre
respectée d’une facon générale ; cependant elle connait certaines exceptions. Nous citons, 1I’exemple

des mots n’existent qu’au pluriel ou sont employés de préférence sous cette forme.

Exemples : Archives, Finances publiques, Relations internationales, Mathématiques

6.2.3. La régle de I’'emploi de la forme développée des sigles
Cette régle vise a éviter les confusions ou les difficultés de compréhension provoquées par
I’emploi d’un grand nombre de sigles. L exception peut étre faite pour les sigles trés connus comme

UNESCO.

6.2.4. La régle de I’emploi des majuscules
Le premier mot d’un terme d’indexation, ainsi que les noms propres commencent par une

majuscule. On suit les reégles de 1’orthographe.

6.3. Les regles de structure
Elles dépendent de la syntaxe du langage documentaire adopté. Les expressions sont formées
d’un mot seul ou d’une association de mots formant une expression, les mots sont écrits en

minuscules, les sigles en majuscule et sans point entre les lettres.
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7. Ressources linguistiques
Les différentes méthodes d'indexation automatique utilisent des ressources linguistiques. Les

plus couramment utilisées sont les lexiques, les thésaurus et les corpus de textes.

7.1. Lexiques

Un lexique est un ensemble de mots répertoriés qui est utilisé dans la phase d'indexation. Celui-
ci peut contenir toutes les flexions des mots afin de reconnaitre un mot quelle que soit son
orthographe. Un lexique contient au minimum l'orthographe de chaque mot. On lui associe souvent
des relations de flexions, de synonymies, de dérivations. Chaque entrée du lexique peut avoir une
étiquette grammaticale (mot singulier, pluriel, nom propre, masculin, féminin, adverbe). Il peut
également contenir une liste de mots composés, des relations s€émantiques entre les mots. Si le

lexique contient la définition de chaque mot, on parle alors de dictionnaire.

Il existe des lexiques informatiques que peuvent utiliser les outils linguistiques (exemple:

Wordnet et Eurowordnet [Pouliquen02]).

7.2. Thésaurus

Un thésaurus peut étre défini comme un répertoire de termes normalisés. Le plus souvent le
thésaurus contient aussi un réseau sémantique reliant ces termes (synonymes, termes relié€s, termes
spécifiques, termes génériques). Felber définit un "terme" comme « représentant linguistique d'un
concept dans un domaine de connaissance » [Pouliquen02]. Jacquemin le définit comme le
«résultat d'un processus d'analyse terminologique », qui permet de définir un mot ou une unité

lexicale comme terme par décision humaine [Jacquemin00].

Il existe des outils de constitution de thésaurus. Ils se basent sur un corpus de textes existant et
par des méthodes statistiques, linguistiques ou mixtes. Parmi les logiciels les plus importants
d'acquisition de ressources terminologiques citons: Termino, Ana, Acabit, Lexter, Xtract

[Pouliquen02].

7.3. Corpus de textes

L'indexation se fait en général sur un "ensemble" de textes, appelé corpus de documents. Ce
corpus peut étre local (ensemble de rapports, de courriers), ou extérieur (CDROM, documents
téléchargés sur Internet). Plus le corpus de texte est homogene, plus le vocabulaire sera homogene,

et plus le processus d'indexation sera performant.
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8. Conclusion

L'indexation est née du besoin grandissant de recherche d'informations, c’est une pratique
référencée aux utilisateurs qui utilise des techniques destinées a représenter et fabriquer des outils
de recherche, d'acces et de navigation dans les documents au sein de large corpus. L'indexation

substitue au document une notice documentaire, a partir de laquelle seront effectuées les recherches.

Dans ce chapitre nous avons cité une panoplie de méthodes d’indexation manuelle et
automatique et nous avons souligné 1’évolution qu’a impliquée ’entrée de I’informatique dans le

domaine de la documentation qui a impliqué un gain de productivité.

L’indexation a permis par rapport au volume d’information a traiter souvent croissant, une
facilité et une rapidité a réindexer une base entiére aprés mise a jour du langage documentaire sur
lequel I’indexation automatique s’appuie et une meilleure qualit¢é a I’inverse de I’indexation
humaine, qui est moins stable au sens ou un méme document n’est pas indexé de la méme manicre
par deux personnes a deux moments différents. De plus, I’intérét pour I’indexation automatique
grandit lorsque le renouvellement des indexeurs humains est important. Elle permet ainsi de réduire

les cotts de 1’indexation.
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1. Introduction

Aujourd’hui la plupart des systémes tendent vers une combinaison de différentes méthodes
d'indexation et non pas sur une seule, ils gagnent a étre plus performants. L’approche d'indexation
mixte propose d’utiliser les meilleurs méthodes décrits précédemment afin de les combiner. Le
processus d’indexation mixte permet d’associer a chaque document un descripteur (index), le plus
souvent sous forme d’un ensemble de mots (termes d’indexation), en utilisant un processus
automatisé. Avant de transformer ces mots en forme d’origine, ils sont filtrés en comparant avec les
termes qui n’ont pas de valeur d’indexation (stop-list). En compte aussi le poids de chaque terme a
partir de la fréquence du terme. Finalement, les termes, les poids, les identités des documents sont

enregistrés dans la base d’index.

2. Recherche d'information
La Recherche d’Information (RI) est une branche de I’informatique qui s’intéresse a

I’acquisition, 1’organisation, le stockage, la recherche et la sélection d’information [Tebri04].

Selon , la RI propose de retrouver parmi une masse importante de documents, ceux qui peuvent
répondre aux besoins d’un utilisateur exprimés, en général, par des requétes en langage naturel

[ZargayounaO5].

Un systéme de recherche d'information (SRI) est un outil informatique qui permet a I’utilisateur
d’exprimer son besoin d’information a 1’aide d’une requéte et qui retrouve les documents pertinents
a cette requéte parmi 1’ensemble des documents qu’il gére, ensemble appelé corpus du systéme

[Abbaci03].

3. Modéles de Recherche d'information

Le mode¢le joue un role central dans la Recherche d’Information dans la mesure que c’est lui
qui détermine le comportement cl¢ d'un SRI. Il doit fournir une formalisation du processus
d'indexation et accomplir plusieurs roles dont le plus important est de fournir un cadre théorique

pour la modélisation de la mesure de pertinence [Sauvagnat05].

Le modele doit d’abord donner une signification au résultat de 1’indexation, un document est
représenté par un ensemble de termes index et leurs poids, si un terme index est sens¢ représenter

un concept important décrit dans un document, il existe différentes facons d’interpréter son poids,
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un modele théorique doit donner une interprétation précise a ce poids.

Le modele doit aussi interpréter les relations possibles entre les termes d’indexation, ces deux
fonctions nous amenent a la représentation d’un document, une représentation similaire peut tre
créée pour une requéte. Finalement, un modele de recherche d’information doit déterminer la
relation entre un document et une requéte a partir de leurs représentations. Ceci se fait souvent avec

un calcul de similarité [Dahak06].

4. Taxonomie des modeéles de Rl
Les mode¢les de RI peuvent étre classés, suivant le cadre théorique sur lequel ils s’appuient, en

trois principaux [Sauvagnat05, Moreau06]:

* Les modéles ensemblistes, dont le représentant le plus connu est le modele booléen. Dans
ce type de modeles, les opérateurs logiques (OR, AND, NOT) séparent les termes de la
requéte et permettent d’effectuer des opérations d’union, d’intersection et de différence entre

les ensembles de résultats associés a chaque terme.

* Les modéles algébriques, dont le premier représentant a été le modéle vectoriel. Dans ces
modeles, la pertinence d’un document vis-a-vis d’une requéte est définie par des mesures de

distance dans un espace vectoriel.

* Les modéles probabilistes, reposent sur la théorie de probabilités. Dans ces modeles, la
pertinence d’un document vis-a-vis d’une requéte est vue comme une probabilité de

pertinence document/requéte.

La Figure 1 illustre les principaux modeles de RI existant.
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Modéle booléen

Modeles ensemblistes % Modéle booléen étendu

Modéle booléen flou

Modeéle vectoriel

Modéle vectoriel généralisé
Modeles de RI —>| Modéles algébriques g

Latent Semantic Indexing (LSI)

Modéle connexionniste

Modeéle probabiliste classique

Modele inferentiel bayésien

Modéles probabilistes r—

Pyd ddvl Ll

Modéle de langue

Figure 1: Taxonomie des modeles de RI.

Pour chaque catégorie on va citer le mode¢le le plus connu.

4.1. Le modéle booléen

Le mode¢le booléen tire son nom des opérateurs booléens utilisés pour formuler une requéte. En
effet, une requéte est une formule logique, combinant des descripteurs et des opérateurs (et, ou,
non). Les documents sont représentés par une liste de descripteurs. Ces descripteurs peuvent
appartenir a un langage libre ou controlé. Ils peuvent étre extraits automatiquement des documents
ou choisis par des documentalistes. Les index sont stockés dans un fichier inverse ou, a chaque
descripteur correspond la liste des documents contenant ce descripteur dans leur index. La fonction
de comparaison retrouve les documents dont les index valident la formule logique de la requéte. La
base de documents est séparée en deux, les documents qui correspondent a la requéte et ceux qui ne

correspondent pas [Roussey01].

Le principal avantage du modele booléen est sa transparence, un document n’est sélectionné
que dans le cas ou il répond exactement au besoin de I’utilisateur. Cependant, ce modéle a
également des inconvénients tels que la difficulté d’exprimer des requétes complexes pour un
utilisateur simple. De plus, 1’absence d’un seul terme de la requéte dans un document empéche la

sélection de ce dernier. Aussi il ne permet pas de classer les documents retournés.

Il existe deux autres modeles basés sur les ensembles: le modele booléen étendu et le modéle
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booléen flou [Bensiali07].

4.2. Le modéle vectoriel

Le modéle vectoriel représente un document ou une requéte par un vecteur dans un espace de
termes c’est-a-dire 1’espace d'indexation construit a partir des entités d'indexation. Les coordonnées
des vecteurs sont les poids indiquant I’importance du descripteur par rapport au document.
L’ensemble des coordonnées des vecteurs est contenu dans une matrice. La fonction de
comparaison évalue la correspondance entre deux vecteurs (document et requéte) ce qui permet de

classer les résultats. Le schéma de la Figure 2 illustre cette méthode [Roussey01] :
Tk est un des vecteurs de base de 1’espace de représentation. Il représente l'entité d'indexation k.
D; est le vecteur désignant le document i.
Wi x est le poids de 1'entité k dans le document i.

Di= (Wi, Wi, Wis).

Wi

D1

Dz

Wi

Tz 1

Wiz
/

Figure 2: Représentation des
documents dans un espace vectoriel
intitulé espace des termes.

L’inconvénient majeur du modele vectoriel est le fait qu’il consideére que les termes de I’index
(la représentation du document) sont tous indépendants [Sauvagnat05]. Malgré sa simplicité, le
modele vectoriel reste supérieur ou au moins aussi bon que les autres mod¢les qui tiennent compte

des dépendances entre les termes, et ¢’est pour toutes ces raisons qu’aujourd’hui le modele vectoriel
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est le plus populaire en recherche d’information.

—
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Figure 3: Représentation vectorielle d’un
texte.

4.3. Le modeéle probabiliste

Ce est modele bas¢ sur la théorie des probabilités, elle considere la recherche d’information
comme un espace d’événements possibles. Un événement peut Etre le jugement de pertinence porté
par l’utilisateur sur un document par rapport a une requéte ou ’association d’un descripteur a

document.

La représentation des documents est généralement un index pondéré, les poids des descripteurs
correspondent & la probabilité que le descripteur soit pertinent pour le document, elle est aussi

appelée degré de croyance [RousseyOl1].

Selon [Piwowarski0O3], toutes les approches probabilistes partent du méme principe, ou plutot
de la méme question: prenons un document d et une question ¢, quelle est la probabilité¢ que ce
document réponde a cette question ? De manicre formelle, cette probabilité est notée P(R|q,d) . 11
s’agit de la probabilité d’observer une relation de pertinence R, sachant qu’on observe le document

d et la question gq.

Le modele probabiliste le plus connu est le modele basé sur les réseaux bayésiens [Bensiali07].

5. Processus d’indexation
L’indexation consiste a analyser chaque document afin d’en extraire un ensemble de mots
susceptibles de représenter au mieux son contenu. Ces derniers seront exploités par le SRI lors du

processus de recherche.
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Liste des- Normalisation et
mots-clés- élimination

—————————— des mots vides

Extraction
.l‘.:' des mots-clés

Collection

Liste
normalisée

Organisation

de I'index

Figure 4: Etapes du Processus d’indexation [Dahak06]

Mots=clts: gt Pondération
pom:_lé_?rés > des termes

Base de
Données Index

L'indexation consiste d'abord a extraire les termes du document n'apparaissant pas dans un anti-
dictionnaire (stop-list’) et dans une certaine limite de fréquence. Les termes sélectionnés sont

ensuite lemmatisés, ce qui permet une certaine normalisation des termes dans I'index [Paradis96].

5.1. Segmentation des mots (Tokenization)

La tokenisation est I'opération de segmenter un acte langagier en unités "atomiques" (tokens).
Les tokenisations les plus courantes sont le découpage en mots ou bien en phrases. Ainsi la
tokenisation en mots de la phrase « Tout le monde attendait une véritable furia rouge. » nous
donnerait les composants mots : « Tout », « le », « monde », « attendait », « une », « véritable »,

« furia », « rouge », « . ».

En traitement automatique des langues, la tokenisation est surtout utilisée lors des
prétraitements afin d'identifier des unités de "haut niveau" sur lesquelles porteront I'analyse. De
plus, le terme "tokenisation" est couramment associ¢ a l'idée de "découpage en mots", soit une

analyse morphologique des actes langagiers.

C’est un traitement de surface assez simple dans le principe, mais particulierement difficile a
réaliser de manicre exacte, les documents ayant beaucoup de bruits et des représentations assez
variées. Notons que des méthodes de segmentation moins intuitives ont été proposées pour des
problémes spécifiques comme par exemple la segmentation en n-grams de lettres pour le traitement

de corpus multilingues [Denoyer(04].

2 stop-list : Liste des mots fréquemment utilisés dans une langue donnée. Donc insignifiants en terme de description
du contenu d’un document. Exemple : la, le, de, dans, en, je...
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5.2. Sélection des mots d’indexation

Dans un document, tous les mots n’ont pas la méme signification. Si le mot est rare, la
signification sur une occurrence de mot devient plus grande. Un mot s’appelle « mots-vides » s’il
contient peu d’information. Par exemples : les mots grammaticaux : prépositions (a, de), articles (le,
la, un, des), auxiliaires (€tre, avoir), pronoms... Il faut €liminer ces mots en utilisant un dictionnaire,
une liste (stop-list) recensant tous les mots non pertinents pour 1’indexation. Un mot est accepté

seulement s’il ne fait pas partie de stop-list.

Certains mots inclus dans cette liste ne sont pas nécessairement vides de sens (¢ca dépend du
domaine. Ils ne sont pas vides de sens en linguistiques). Mais leur sens importe trés peu pour des

besoins de RI.

La liste utilisée dans un systéme peut aussi varier. Cela dépend du domaine d'application. Par
exemple, le mot "article" est inclus dans certains systémes comme mot vide parce qu'on regoit
beaucoup de requéte d'utilisateur qui contient le mot "papier", comme "des papier sur
I’informatique". Cependant, ce mot peut étre tres significatif dans certaines applications (par

exemple, pour une base de documents en papeterie) [ Dahak06].

5.3. Les lemmes et stemmes

La lemmatisation consiste a représenter chaque mot par sa forme canonique. Ainsi, les verbes
par leur forme infinitive et les noms par leur forme au singulier sont pris en compte. Le processus
permet une réduction du nombre de descripteurs. Par exemple, le remplacement des mots
conductrice, conducteur par I'unique racine conducteur semble étre avantageux tout comme le

remplacement des formes conjuguées franchit et franchi par le lemme franchir [ Laroum09].

La stemmatisation (radicalisation) consiste a supprimer tous les affixes d’un mot. Par affixes on
entend : suffixe (défin-ition), préfixe (sur-consommation), le stemmer le plus utilisé est le stemmer

de Porter [Denoyer04].
Par exemple, pour la phrase « le chat est le chat de ma voisine » :
Le Stemming: « le, cha, es, le, cha, de, ma, voisin »
Les mots « chat » et « voisine » ont été réduits a leur racine.
La Lemmatisation : « le, chat, étre, le, chat, de, mon, voisin »

Les mots ont été remplacés par leur forme générique (par exemple, « est » a été remplacé par
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Iinfinitif « étre »).

Ces techniques sont principalement utilisées pour réduire 1’espace de représentation des
documents et faire ressortir les traits similaires entre les mots. Notons que I’utilisation des n-grams
présentés précédemment [1.2.1] est une forme de lemmatisation dans le sens ou elle permet de
conserver les racines des mots. Les stemmer sont plus performants mais spécifiques a une langue
tandis que les n-grams sont moins performants mais peuvent regrouper des mots de différentes

langues issus de la méme racine.

5.4. La pondération des mots-clés

La pondération est entierement dépendante du modele de recherche d’information utilisé. Elle
permet de définir ’importance qu’a un terme dans un document donné, elle est également utilisée
pour filtrer I’index résultant du processus d’indexation (c’est-a-dire : éliminer les index dont le
poids est inférieur a un certain seuil). Il existe plusieurs techniques de pondération des termes, nous

citons les plus importantes [ Dahak06].

5.4.1. La fréquence d'occurrences

Un mot qui apparait souvent dans un texte représente un concept important (Loi de Zipf). La
représentation fréquentielle est une extension naturelle de la représentation binaire (Attribution d’un
poids 1 pour I’existence et 0 pour 1’absence) qui prend en compte le nombre d’apparitions d’un mot
dans un document. Ainsi, un document est représenté dans 1’espace V et chaque composante
correspond au nombre d’apparition du terme dans le document [Denoyer04]. De maniére formelle,
si dreq €st la représentation fréquentielle du document d de composantes d'seq pouri € [ 1.. V ], nous

pouvons écrire :

Vie[l..]V]],d ifreq = nombre d'apparitions du terme dans d

Formule 1: Fréquence d’occurrence.

La loi de Zipf dit que les termes les plus informatifs d’un corpus de documents ne sont pas les
mots qui apparaissent le plus dans le corpus car ceux-ci sont pour la plupart des mots outils (du type
article, mots de liaison etc....) ni les mots les moins fréquents du corpus qui, quant a eux peuvent par
exemple étre issus de fautes d’orthographe ou de I’utilisation d’un vocabulaire trop spécifique a

quelques documents du corpus. Par contre, un mot qui apparait beaucoup dans un document
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possede certainement une information forte sur la sémantique du document. Les deux
considérations précédentes ne sont pas opposées et peuvent étre résumées ainsi, de maniere peu
formelle : «Un mot est informatif dans un document si il y est présent souvent mais qu’il n’est pas
présent trop souvent dans les autres documents du corpus» [Denoyer04]. Cette loi illustre donc,
I’importance d’un terme en fonction de sa fréquence dans un corpus. Un mot est important si il n’est
ni trop fréquent ni trop rare. Il devient évident que ce ne sont pas tous les mots les plus fréquents
qui sont des index représentatifs. On peut donc, définir un seuil maximal: si la fréquence d'un mot
dépasse ce seuil, alors il n'est pas considéré comme représentatif. L'utilisation d’un seuil minimal et
maximal correspond a l'informativité d’un mot, qui mesure la quantité du sens qu'un mot porte.
Cette notion n'est pas définie trés précisément dans la RI. Elle est utilisée seulement de fagon
intuitive. La correspondance entre l'informativité et la fréquence d’apparition des mots est illustrée

dans la Figure suivante:

Fréquence/Informativité
4 Informativité

Fréquence
Seuil
Max
Seuil
Min

» Rang
123 ..

Figure 5: La correspondance entre l'informativité et la fréquence
[Rijsbergen80]

Le rang représente le mot le plus fréquent d'un texte (rang=1).

Ainsi, les mots dont les fréquences sont entre les deux seuils ont une informativité plus élevée.

Ils sont donc les plus représentatifs de 1’information.

Note : L’inconvénient majeur de la représentation fréquentielle vient du fait qu’un document de
longueur élevée sera représenté par un vecteur dont la norme sera supérieure a celle de la
représentation d’un document plus court. Il est donc plus habituel de travailler avec une version

normalisée de la représentation fréquentielle ou chaque composante du vecteur de représentation
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code la proportion d’un terme dans le document.

5.4.2. La valeur de discrimination

Par “discrimination”, on référe au fait qu'un terme distingue bien un document des autres
documents. C'est-a-dire, un terme qui a une valeur de discrimination élevée doit apparaitre
seulement pour un petit nombre de documents. Un terme qui apparait dans tous les documents n'est
pas discriminant. Le pouvoir de discrimination d'un terme est important dans le choix des index

qu'on veut garder [Rijsbergen80].

Pour calculer la valeur de discrimination, chaque document est représenté par un vecteur de
poids pj (le poids du terme # dans le document d; ). Etant donné un corpus, on a donc une matrice.
Pour calculer la valeur de discrimination d'un terme, on doit comparer une sorte d'uniformité au sein
du corpus avec celle du corpus transformé dans lequel le terme en question a été uniformisé (mis au
méme poids). L'idée est que, si on uniformisant le poids d'un terme dans tous les documents, on
obtient une grande amélioration dans l'uniformité du corpus alors ce terme est trés différent dans
différents documents : Il a donc une grande valeur de discrimination. En revanche, si en
uniformisant le poids du terme, on n'obtient pas beaucoup d'amélioration sur l'uniformité, ce terme

est d¢ja distribué¢ de fagon uniforme, donc peu discriminant.
Le calcul de la valeur de discrimination d'un terme se fait comme suit:

1) On calcule d'abord le vecteur centroide (ou le vecteur moyen) du corpus: Pour chaque terme,
son poids dans le vecteur centroide V est le poids moyen de ses poids dans les documents. C'est-a-

dire, si IV est le nombre de documents dans le corpus on aura:

p[j:Z p[j/N

Formule 3: Vecteur Centroide.

2) On calcule l'uniformité du corpus comme la similarit¢ moyenne des documents avec le

vecteur centroide:

U,=C*Y RSV(d, V)
J

Formule 4: Uniformité de corpus.
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Ou C est une constante de normalisation (par exemple 1/V), et RSV(d,V) est la similarité entre

le document d; et le vecteur centroide V (telle que définie pour le modele vectoriel).

3) On uniformise le poids du terme en question a 0, et on répéte les deux étapes ci-dessus pour

obtenir une nouvelle valeur d'uniformité Us.

4) La valeur de discrimination du terme est:

V=U,-U,

Formule 5: La valeur de

discrimination

Note : Dans ce calcul de la discrimination, on ne se préoccupe pas beaucoup de la fréquence

d'un terme dans un document particulier, mais beaucoup plus de sa distribution dans le corpus.

5.4.3. Tfldf

Tf*idf désigne un ensemble de schémas de pondération de termes. Par #f, on désigne une
mesure qui a un rapport avec l'importance d'un terme pour un document. En général, cette valeur est
déterminée par la fréquence du terme dans le document. Par idf, on mesure si le terme est
discriminant (ou non-uniformément distribu¢) [Salton88]. On présente ci-dessous quelques

formules les plus utilisées de #f et idf.

if=f(t,d) Max[[(t,d)]
tif =log(f(z,d))
if =log(f (¢.d)+1)

Formule 6: Term frequency (tf)

Ou f{t,d) est la fréquence d'occurrence du terme ¢ dans le document d;

idf =log(N/n)

Formule 7: Inverted Document Frequency (Idf)

Ou N est le nombre de documents dans le corpus, et n ceux qui contiennent le terme .

Une formule de tf*idf est donc la multiplication d'une #f par une idf. Par exemple:
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tf xidf =[ f (t,d)I Max| f(t,d)]]*log(N In)

Formule 8: tf*idf

Une formule tf*idf combine les deux critéres qu'on a vu: l'importance du terme pour un
document (par #f), et le pouvoir de discrimination de ce terme (par idf). Ainsi, un terme qui a une
valeur de tf*idf élevée doit étre a la fois important dans ce document, et aussi il doit apparaitre peu
dans les autres documents. C'est le cas ou un terme correspond a une caractéristique importante et

unique d'un document.

Tous comme pour le cas des représentations fréquentielles, le vecteur TF-IDF sera
habituellement normalis¢ afin d’éviter les problémes posés par les différentes longueurs de

documents. On parlera alors de représentation TF-IDF normalisée [Denoyer04].

5.5. Indexation Sémantique Latente
Une technique congus pour résoudre les problémes de synonymie et polysémie, elle permet

d'observer le contexte dans lequel apparaissent les mots clés au sein des documents.

Le principe général de 1’analyse de la sémantique latente [Landauer97] consiste a définir la
signification des mots a partir des contextes dans lesquels ils apparaissent au sein de vastes corpus
de textes. Il est en effet possible de déterminer le sens d’un mot a partir de son contexte, des lors
que ce mot est rencontré suffisamment souvent. LSA analyse les contextes d’occurrence des mots
au sein d’un vaste corpus et réduit le bruit causé par la variabilité¢ de ’emploi de ces mots dans la

langue.

Chaque mot est représenté par un vecteur dans un espace de plusieurs centaines de dimensions,
c’est-a-dire par une suite de centaines de valeurs numériques. Cette représentation vectorielle
permet aisément de calculer un vecteur pour une suite de mots, voire un texte entier, en ajoutant
simplement les vecteurs des mots qui les composent. Ce formalisme de représentation ne possede
pas le coté explicite des représentations symboliques du sens, mais il compense cela par une
métrique objective rendant possible des comparaisons de signification entre mots ou groupe de
mots, de mani¢re compleétement automatique. Par exemple, les deux phrases « J’ai perdu mon chat
dans la forét. » et « Le petit félin a disparu dans les arbres. » sont représentées par deux vecteurs qui

sont tres proches, indiquant que les significations correspondantes sont voisines [Bianco05].
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Lors I'utilisation de la LSA dans le cadre d'indexation elle devient la LSI [ Deerwester90], cette
technique consideére que deux mots apparaissant fréquemment dans le méme contexte, méme s'ils
n'apparaissent jamais dans les mémes documents, auront le méme sens et seront donc considérés
comme des synonymes. Réciproquement, un mot apparaissant fréquemment dans deux contextes

différents aura deux sens différents et sera donc considéré comme polysémique.

Cette technique non-supervisée est statistique, elle est basée sur une approximation de la

matrice mot clé-document par une matrice de rang inférieur.

5.5.1. Décomposition en valeurs singuliéres

La théorie sur laquelle s’appuie LSI est la décomposition en valeurs singulieres (SVD). Une
matrice 4 = [a;i] ou aj; est la fréquence d’apparition du mot i dans le contexte j, se décompose en un
produit de trois matrices USV”. U et V sont des matrices orthogonales et S une matrice diagonale. La
Figure 6 représente le schéma bien connu d’une telle décomposition ou r représente le rang de la

matrice A (voir Annexe).

Soit S ou k£ < r la matrice produite en enlevant de S les » — k colonnes qui ont les plus petites
valeurs singuliéres. Soit Uy et V' les matrices obtenues en enlevant les colonnes correspondantes des
matrices U et V. La matrice U,S;V,” peut alors étre considérée comme une version compressée de
la matrice originale 4. Le but de la réduction de la dimension est de réduire le « bruit » dans
l'espace latent, résultant en une structure de relation de mot plus riche qui révele la sémantique

latente présents dans la collection.

Avant d’effectuer la décomposition en valeurs singuliéres, il faut normaliser la matrice
d’origine 4. Cette normalisation consiste a appliquer un logarithme sur la matrice 4. Ainsi, plutdt
que de se fonder directement sur le nombre d’occurrences de chacun des mots, une telle
transformation permet de s’appuyer sur une estimation de I’importance de chacun des mots dans
leur contexte. De maniére similaire aux travaux de Turney, cette étape de normalisation peut

également s’appuyer sur la méthode du Tfidf [Roche06].
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A U S \'

mXn mXr rXer FX 0

Figure 6: Décomposition en valeurs singuli¢res. La matrice A
représente le corpus d’origine de m lignes (mots du corpus) et n
colonnes (contextes).

LSI s'appuie sur le paramétre k, pour la réduction de la dimension. Le nombre adéquat de
dimensions ne peut pas €tre actuellement déterminé théoriquement ; seuls des tests empiriques ont
permis de situer cette valeur entre 100 et 300 dans le cas de I’anglais [ Deerwester90]. En général,
les valeurs de k les plus petites sont préférés lors de I'utilisation de la LSI, en raison du colt de
calcul associé a l'algorithme SVD, ainsi que le cotit du stockage et la comparaison des vecteurs de

grandes dimensions [Kontostathis06].

6. Structure des fichiers index

La structure d'index est la manicre dont 1’index doit étre organisé (stocké) pour répondre
efficacement et rapidement aux besoins des utilisateurs. Les structures d’index, a elles seules,
déterminent la méthode d’indexation et agissent directement sur les performances du systeme de
recherche d’information. Plusieurs études ont ét¢ menées sur les structures de fichier utilisées dans

la recherche d’information [Rijsbergen80]. Une structure de fichiers idéale doit étre [Dahak06]:
* rapide pour la recherche d’un élément ;

* rapide pour la mise a jour de I’indexation ;

permettre la manipulation de gros fichiers de données ;

facile a mettre en ccuvre ;
* occuper le moins de place par rapport a celle occupée par les fichiers de données.

Malheureusement aucune structure de fichier ne respecte tous ces critéres en méme temps.
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Nous présentons dans ce qui suit quelques structures utilisées dans le domaine de la RI.

6.1. Les fichiers Séquentiels (Sequential files)

Un fichier séquentiel est le moyen le plus simple de stocker un fichier de données puisque 1’on
stocke les enregistrements les uns a la suite des autres dans leur ordre d’insertion. Jusqu’au milieu
des années 70, tous les systémes textuels utilisaient les fichiers séquentiels du fait de 1’utilisation de
bandes magnétiques. Une requéte sur un document consistait alors a parcourir toute la bande
jusqu’a ce que l’on trouve le bon document, d’ou une lenteur certaine du systeéme malgré

I’optimisation des algorithmes de recherche.

6.2. Les fichiers inversés (Inverted files)

La structure de fichier inversé est a la base de tous les systémes de recherche d’information. Un

systeme a base de fichiers inversés contient trois composants principaux :

* Un dictionnaire : Le fichier dictionnaire contient tous les mots ou groupes nominaux
spécifiques pouvant servir de mots-clés pour I’indexation et la recherche dans 1’ensemble
des fichiers a traiter. A chaque entrée du dictionnaire est associ¢ le nombre de fois ou

I’entrée apparait dans I’ensemble documentaire.

* Un fichier de hachage : Ce fichier contient pour chaque entrée du dictionnaire une liste
décrivant dans quel fichier apparait cette entrée. Cette méthode permet de restreindre 1’étude

sur les fichiers qui nous intéressent et pas les autres.
* Les fichiers de données : Représentent les documents du corpus a indexer.

La Figure 7 représente un systéme a base de fichiers inversés.

Mot1:3 001 Motl : fichierl, fichier 5, fichier 6
Mot 2:2 00011 Mot2 : fichier 4, fichier 7
Mot3: 1 o D00001 Mot3 : fichier 2
. — Fichier2<
Mot n 6 Fichier1 [ 000001 Fichiera  J/ FmmcF--e--- .
Dictionnaire Fichiers de données Fichier inverse

Figure 7: Systéme a base de fichiers inversés.

6.3. Les fichiers de signature (Signature files)

Les limitations des fichiers inversés ont amené a revoir les fichiers séquentiels pour les adapter
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a une représentation efficace dans tous les domaines. Une signature de texte est une chaine de bits
(chaine binaire) dans laquelle les bits sont positionnés pour décrire le document. La chaine de bit est
créée en appliquant une opération de hachage sur tous les mots clés décrivant un document. Une
fois qu’un fichier signature est créé, la réponse a une requéte consiste a calculer une chaine pour la
requéte et & la comparer a celle calculée pour chaque document. Les manipulations de bits étant
codées dans le processeur, cette technique est beaucoup plus rapide que la manipulation de chaines
de caracteres. Cette méthode est donc tres rapide, bien que le fichier signature ait besoin d’étre
parcouru entiérement a chaque requéte. Le principal désavantage de cette méthode est que le fait
qu’un bit signale la présence d’un mot dans un fichier ne donne ni son emplacement, ni le nombre

de fois qu’il apparait dans ce fichier.

6.4. Les fichiers multilistes (Multi-lists files)

La structure de fichiers multi-liste est a mi-chemin entre les fichiers séquentiels et les fichiers
inversés. Elle est seulement un fichier inversé légerement modifié. Il y a une liste par mot-clé. Les
enregistrements contenant un mot-clé particulier K; sont enchainés ensemble pour former la K;-liste
et on retourne le début de la Ki-liste dans la liste d'adresses, comme illustré dans la Figure 8. Un

fichier multi-liste contient :

* Un fichier dictionnaire : Analogue au fichier de hachage décrit pour le systeme de fichiers
inversés. Chaque entrée dans le fichier pointe vers ’emplacement du mot dans le fichier.

Cependant, seul le premier fichier contenant le mot est stocké.

e Les fichiers de données : Chaque mot dans un document posséde un pointeur vers le
prochain document contenant ce mot. Une recherche de tous les documents contenant le
mot-clé M, revient a regarder dans le fichier dictionnaire ou se trouve le premier fichier
contenant ce mot, puis a parcourir les documents tant qu’il y a pour ce mot-clé M un
pointeur vers un autre document. Cette méthode est rapide pour la mise a jour des fichiers,
mais elle est trés gourmande en accés disque car on lit des fichiers multiples a des endroits

différents du disque.
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S Y ——pdlot] mot7e
Mot 1 : 1, fichierl gf---=-----"""" mot6 motd
__pmot3
Mot 2 : 1, fichier2 ®4. _ T mot...motT R
Tl Fichigr n
Mot 3 : 5, fichierl @ - "‘*-H q— Mot3 m#@
. Tl Fichier 1 motht mbt7
Bt | Lot 1
: b < oMor23 mouk
Mot n :6, fichier t AMot22 mot4 _/_-
mot 6}10[1 *~— :I

Fichier dictionnaire

~ Fichiers de données
Fichier2

Figure 8: Structure de fichier multi-liste.

7. Similarité

En recherche d'information, le probléme principal est d’évaluer les similarités entre les
¢léments stockés dans une base documentaire et des requétes représentant les besoins d’information
exprimés par les utilisateurs. Calculer la similarité entre deux documents, ou bien entre un
document et une requéte, est une manicre de voir combien proches les documents (respectivement
le document et la requéte) le sont. Autrement dit, plus la distance entre les deux est petite, plus la

similarité est grande; donc plus ils sont similaires.

L’¢étude de la similarité entre les mots a fait ’objet de nombreuses recherches [Bannourl11] Lee
analyse certaines mesures de similarité en prenant en considération leurs propriétés formelles. Lin
décrit et compare un ensemble de mesures de similarité. Weeds et Weir évaluent les mesures de
similarit¢ proposées par Lee et Lin en termes de rappel et de précision. Strehl effectue une
comparaison détaillée de mesures et étudie leur influence sur la classification ultérieure des mots

(clustering). Parmi les algorithmes de similarités les plus utilisées :

7.1. Cosinus

La similarité cosinus permet de calculer la similarité entre deux vecteurs de dimensions n en
déterminant l'angle entre eux. Elle est issue de ’algebre linéaire et elle est devenue plutard la
mesure standard des vecteurs pondérés dans le domaine de la recherche d’information. Witten
[Bannourl1] préconise 'utilisation de cette mesure dans le domaine de la recherche d’information

plutdt que le produit scalaire.

Soit deux vecteurs A4 et B, la similarité est :
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A-B i-1

similarité (4, B)=cos(0)= TAlIBI

S a

Formule 9: Cosinus similarité entre le vecteur A et B

En régle générale, pour mesurer finement la similarité entre des séquences de texte, les vecteurs

sont construits d'apres un calcul de type Tfidf.

7.2. Coefficient de Jaccard

L'indice de Jaccard appliqué a un texte correspond aux rapport entre le nombre de mots présent
dans les deux textes et le nombre de mots des deux textes. L'indice de Jaccard est normalisé (entre 0
et 1), plus il est proche de 1 (ou 100%) plus les deux textes sont similaires [Jaccard1901]. Soit deux

ensembles A et B, I'indice est :

_|ANnB|

|AUB|

Formule 10:
Jaccard

J(4,B)

7.3. Indice de Sgrensen
L'indice Serensen est utilisée pour comparer la similitude de deux échantillons. Il a été

développé par le botaniste Serensen Thorvald [Serensen48].

La formule originale de Serensen est destiné a étre appliqué a la présence/absence de données :

05— 2C__ 2n(4nB)
A+B n(A4)+n(B)
Formule 11: Serensen

Ou n(A4) et n(B) sont le nombre d'especes dans les échantillons 4 et B, respectivement, et C est
le nombre d'espéces partagées par les deux échantillons; OS est le quotient de similarité et varie

entre O et 1.
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7.4. Distance de Jaro-Winkler
La distance de Jaro-Winkler mesure la similarité entre deux chaines de caracteres. Il s'agit d'une
variante proposée en 1999 par William E. Winkler, découlant de la distance de Jaro (1989, Matthew

A. Jaro) qui est principalement utilisée dans la détection de doublons [Winkler99].

Plus la distance de Jaro-Winkler entre deux chaines est ¢levée, plus elles sont similaires. Cette
mesure est particulierement adaptée au traitement de chaines courtes comme des noms ou des mots
de passe. Le résultat est normalisé de facon a avoir une mesure entre 0 et 1, le zéro représentant

I'absence de similarité.

7.4.1. Distance de Jaro

La distance de Jaro entre les chaines 4 et B est définie par :

1 m m m—t
d=— —+—+—
773\ [4] Bl m)
Formule 12: Distance

de Jaro

ou:
* |4| et |B| est la longueur de la chaine de caracteres 4 et B;

* m est le nombre de caracteres correspondants;

* testle nombre de transpositions.

Deux caracteres identiques de 4 et de B sont considérés comme correspondants si leur

¢loignement (la différence entre leurs positions dans leurs chaines respectives) ne dépasse pas :

max (| A|,|B|)

- —1
2

Le nombre de transpositions est obtenu en comparant le i-éme caractére correspondant de A
avec le i-éme caractére correspondant de B. Le nombre de fois ou ces caractéres sont différents,

divisé par deux, donne le nombre de transpositions.

7.4.2. Distance de Jaro-Winkler
La méthode introduite par Winkler utilise un coefficient de préfixe P qui favorise les chalnes
commengant par un préfixe de longueur / (avec / < 4). En considérant deux chaines 4 et B, leur

distance de Jaro-Winkler d,, est :
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dw: dj +( lp ( 1 _dl))
Formule 13: Jaro-
Winkler

ou:
* d; est la distance de Jaro entre 4 et B ;

* [estlalongueur du préfixe commun (maximum 4 caractéres) ;

* p est un coefficient qui permet de favoriser les chaines avec un préfixe commun.

Winkler propose pour valeur p = 0,1.

7.5. Distance de Levenshtein
La distance de Levenshtein mesure la similarité entre deux chaines de caracteres. Elle est égale
au nombre minimal de caractéres qu'il faut supprimer, insérer ou remplacer pour passer d’une

chaine a D’autre. Son nom provient de Vladimir Levenshtein qui l'a définie en 1965
[Levenshtein66].

On appelle distance de Levenshtein entre deux mots M et P le colit minimal pour aller de M a P

en effectuant les opérations ¢lémentaires suivantes:
* substitution d'un caractére de M en un caractere de P.
 ajout dans M d'un caractere de P.
* suppression d'un caractére de M.

On associe ainsi a chacune de ces opérations un cotit. Le cot est toujours €gal a 1, sauf dans le

cas d'une substitution de caracteres identiques. Exemples :

* Si M= «examen » et P = « examen », alors LD(M,P) = 0, parce qu'aucune opération n'a été

réalisée.

* Si M = «examen» et P = «examan », alors LD(M,P) = 1, parce qu’il y a eu un

remplacement (changement du e en a).

* Si M = «exame» et P = «examen », alors LD(M,P) = 1, parce qu’il y a eu un

remplacement (ajout du z a la fin).
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8. La classification

La classification de textes a pour objectif de regrouper les textes similaires, c’est a dire
thématiquement proches, au sein d’'un méme ensemble. L’intérét d’une telle démarche est
d’organiser les connaissances de fagon a pouvoir effectuer, par la suite, une recherche ou une

extraction d’information efficace [Jaillet03].

On distingue dans le domaine de la classification automatique deux types d’approches : la
classification supervisée et la classification non supervisée. Ces deux méthodes différent sur la
fagon dont les classes sont générées. En effet dans le cas de la classification non supervisée, les
groupes de documents (classes) sont calculés automatiquement par la machine, tandis qu’ils sont,
dans I’approche supervisée, définis par un expert. Dans ce dernier cas, il est intéressant de
représenter les documents et les classes a I’aide d’un méme formalisme et celui généralement utilisé

est un espace vectoriel [Jaillet03].

Dans notre cas, nous nous intéresserons a la catégorisation, c’est a dire aux algorithmes
d’apprentissage supervisés et plus particulierement aux méthodes basées sur une représentation
vectorielle de documents. Le modéle vectoriel standard est issu de Salton en 1971 dont
I’implémentation la plus connue est SMART [Jaillet03]. Dans ce formalisme, chaque dimension de
I’espace vectoriel correspond a un ¢élément textuel, nommé terme d’indexation, préalablement
extrait du jeu d’apprentissage. Parmi les méthodes reconnues comme les plus performantes : k plus
proches voisins, machine a vecteur de support, naive bayes, arbres de décision, réseau de neurones

(voir Annexe).

8.1. Les k plus proches voisins (k-NN)

k-NN (k-Nearest Neighbour) est une méthode trés connue dans le domaine de la catégorisation
automatique. Ses performances la situe parmi les meilleures méthodes de catégorisation dans
[Jaillet03]. L’idée de k-NN est de représenter chaque texte dans un espace vectoriel, dont chacun

des axes représente un élément textuel®.

L’algorithme KNN figure parmi les plus simples algorithmes d’apprentissage artificiel. Dans un
contexte de classification d’une nouvelle observation x, 1’idée fondatrice simple est de faire voter
les plus proches voisins de cette observation. La classe de x est déterminée en fonction de la classe

majoritaire parmi les & plus proches voisins de 1’observation x.

3 Un élément textuel peut étre un mot sous sa forme “brute” ou sous une forme lemmatisée etc..
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8.1.1. Algorithme KNN

La méthode du plus proche voisin est une méthode non paramétrique ou une nouvelle
observation est classée dans la classe d’appartenance de 1’observation de I’échantillon
d’apprentissage qui lui est la plus proche, au regard des covariables utilisées. La détermination de
leur similarité est basée sur des mesures de distance. Formellement, soit L I’ensemble de données a

disposition ou échantillon d’apprentissage :

L = {(.)/i)xi)) l:] yeoey l’lL}

ouy € {l,..,c} dénote la classe de I'individu i et le vecteur x{=(Xii ,..., Xip) représente les
variables prédictrices de I'individu i. La détermination du plus proche voisin est basée sur un
fonction distance arbitraire d(.,.). La distance euclidienne ou dissimilarité entre deux individus

caractérisés par p covariables est définie par:

d((xl,xz, ...,xp),(ul,u2, ...,up))z\/(xl—ul)2+(x2—u2)2+...+(xp—up)2

Ainsi, pour une nouvelle observation (y,x) le plus proche voisin (yu),Xa)) dans 1’échantillon

d’apprentissage est déterminé par :
d(x, X)) = mini(d (x, xi))

et ¥ = ya), la classe du plus proche voisin, est sélectionnée pour la prédiction de y. Les notations

-eme

x¥ et y(j) représentent respectivement le j*™ plus proche voisin de x et sa classe d’appartenance.

Parmi les fonctions distance types, la distance euclidienne est définie comme suit :

P

d(xx) =3 (v, x, )

s=1
Formule 14: Distance
euclidienne

et plus généralement la distance de Minkowski :

P 1
d ('xi’ x_,') :Z (|xis_ X s q)q
s=1
Formule 15: Distance de
Minkowski
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9. Conclusion

Nous avons présenté¢ dans ce chapitre les principales notions et concepts de la recherche
d'information. Nous avons développé les principales étapes du processus de recherche d'information
qui sont la représentation, I’indexation de l'information et la comparaison de l'information et du

besoin en information.

Dans les systémes classiques de recherche d’informations, 1’indexation est organisée en trois
étapes : I’extraction, la sélection et la pondération des termes. L’objectif final est de définir pour

chaque document ses termes d’indexation.

Nous avons introduit la notion de similarité, qui a pour but de trouver dans un ensemble de
document le sous groupe de ceux qui sont similaires a la requéte. Les modeles de RI permettent la
représentation et la comparaison des représentations des documents et des requétes. Ils utilisent
généralement des mesures de distance basées sur les attributs des objets comparés. Les méthodes de

classifications les plus utilisés dans le domaine de la RI sont présentées.
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1. Introduction

Plusieurs travaux de recherches ont été menés dans plusieurs domaines liés a la technologie de
l'indexation et études linguistiques, notamment les méthodes de pondérations, le traitement des
requétes, les techniques de compressions et de stockage de la base de données et la classification de
nouveau documents. Pour tester ces méthodes, nous avons été amené a étudier et & implémenter un

indexeur réel.

2. Corpus utilisé
Nous avons utilisé le corpus que nous avons établie dans le cadre de notre projet de fin d'étude

[Roukh10] pour nos tests.

Ce corpus comporte 438.241 documents et plusieurs catégories : politique, actualit¢ du monde,

économie, sport, art et culture, science, etc.

Nous avons utilisé ce corpus pour expérimenter ces méthodes d'indexation.

3. Modélisation UML

UML (Unified Modeling Language, que I'on peut traduire par "langage de modélisation unifié)
est une notation permettant de modéliser un probléme de fagon standard. Ce langage est né de la
fusion de plusieurs méthodes existant auparavant, il est devenu désormais la référence en terme de

modélisation objet.

3.1. Diagramme de cas d'utilisations

Le diagramme de cas d'utilisation est utilis¢ pour donner une vision globale du comportement
fonctionnel d'un systéme logiciel. Un cas d'utilisation représente une unité discréte d'interaction
entre un utilisateur (humain ou machine) et un systéme. Il est une unité significative de travail. Dans
un diagramme de cas d'utilisation, les utilisateurs sont appelés acteurs (actors), ils interagissent avec

les cas d'utilisation (use cases).

UML définit une notation graphique pour représenter les cas d'utilisation, cette notation est
appelée diagramme de cas d'utilisation. UML ne définit pas le standard pour la forme écrite de ces
cas d'utilisation, et en conséquence il est aisé de croire que cette notation graphique suffit a elle

seule pour décrire la nature d'un cas d'utilisation. Dans les faits, une notation graphique peut
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seulement donner une vue générale simplifiée d'un cas ou d'un ensemble de cas d'utilisation. Les
diagrammes de cas d'utilisation sont souvent confondus avec les cas d'utilisation. Bien que ces deux

concepts soient reliés, les cas d'utilisation sont bien plus détaillés que les diagrammes de cas

Classification
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Figure 9: Diagramme UML cas d'utilisations.

L'acteur principal est l'utilisateur, il peut indexer, classifier ou rechercher une requétes depuis le

corpus.

3.2. Diagramme d'activité
Un diagramme d'activité permet de modéliser un processus interactif, global ou partiel pour un
systtme donné (logiciel, systeme d'information). C'est une représentation proche de

I'organigramme; la description d'un cas d'utilisation par un diagramme d'activités correspond a sa
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traduction algorithmique. Une activité est l'exécution d'une partie du cas d'utilisation, elle est

représentée par un rectangle aux bords arrondis.

Nous allons examiner ci-apres a I'aide du diagramme d'activité comment nous avons structuré

notre moteur d’indexation. Cette phase schématise toutes les analyses faites dans le chapitre 2.

3.2.1. Extraction des termes (tokenisation)

La premiére étape du processus d’indexation consiste a segmenter le texte en un ensemble
d’unités lexicales élémentaires, prenant généralement la forme de mots. Le traitement associé est la
tokenisation. Malgré sa simplicité, tout le processus d’indexation syntaxique repose sur 1’extraction

des termes . Elle est directement influencée par le langage dans lequel le document est écrit.

3.2.2. Suppression des mots vides

Ce traitement consiste a éliminer tous les mots peu informatifs tels que les prépositions, les
articles, les pronoms ainsi que les auxiliaires. Les termes issus d’une liste de mots vides sont
supprimés. Nous avons utilis€¢ une liste comportant 637 termes pour le frangais que nous avons déja
considérée dans le cadre de TREC [LienO1] et une liste de 571 termes pour l'anglais issue du projet

SMART [Lien02].

3.2.3. Lemmatisation

Nous avons procédé a la phase classique de lemmatisation des termes et nous avons utilisé
TreeTagger [Schmid94]. C'est un outil qui permet 1’étiquetage morpho-syntaxique et la
lemmatisation. Il a ét¢ développé par Helmut Schmid dans le cadre de projet TC dans I’'ICLUS
(Institut for Computational Linguistics of the University of Stuttgart) [Schmid94]. Cet outil est
gratuit, disponible en ligne et facile a installer sur les systémes d’exploitations Linux et Windows. 11
a été utilisé avec succes pour étiqueter de nombreuses langues (anglais, francais, allemand, italien,

néerlandais, espagnol, bulgare, russe, grec, portugais, chinois, etc.).

3.2.4. Stemmatisation

Les termes restants sont radicalisés afin de limiter les variations syntaxiques. Nous avons utilisé
pour cette étape 1’algorithme de Porter [Porter80], cet algorithme permet de supprimer les affixes
des mots pour obtenir une forme canonique. Il est composé d'une cinquantaine de regles de

racinisation/désuffixation classées en sept phases successives (traitement des pluriels et verbes a la
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troisiéme personne du singulier, traitement du passé et du progressif, etc.) [Porter80].

3.2.5. Pondération

Les termes sont pondérés par leur importance dans des relations avec les termes dans le méme
document et les autres documents. Le poids d’un terme est une combinaison entre les pondérations
locale, globale et la normalisation fournis par l'algorithme TFIDF [Salton88]. L'algorithme LSI
permet de résoudre les problémes de synonymie et polysémie présent dans le modéle vectorielle

[Deerwester90].

3.2.6. Sauvegarde de l'index

Les termes pondérés (descripteur ou index) associés a chaque document doivent étre
représentés dans des structures de stockage destinées a faciliter leur accés. Ces structures vont étre
utilisées par le SRI lors de la phase de recherche. Nous avons utilisé la technique des fichiers
inverses sous format XML pour l'organisation des données, ces derniers contiennent les différentes
informations concernant tous termes du corpus. Les métas données présentes pour chaque document

sont :
1. Type d'index: TFIDF ou LSI.
2. Path: le chemin de corpus dans I'ordinateur.
3. Le terme: Le terme indexé.
4. La fréquence du terme: dans les documents du corpus.
5. L'identificateur de document: I'id du document ou il appartient le terme.

6. La valeur de pondération: l'importance du terme dans le corpus aprés les phases

d'indexation (TFIDF ou LSI).
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 72>
<tfidf numDocs="78" path="shomesamineZ7/Developpement/C++sstoriesindexers/corpussafp-ensbusiness">
<item term="watch" docFreg="4"=>
<doc id="0"=0,594083</doc>
<doc 1id="10">0</doc>
<doc id="22">0</doc>
<doc id="42">0.247535</doc>
=doc 1d="45"=0.34274</doc>
<doc 1d="50"=0.742604</doc>
<doc 1d="55">0</doc>
</item>
<item term="index" docFreg="5"=>
<doc id="0">1.09891</doc>
<doc 1d="18"=0,457878</doc>
<doc id="22">0.549454</doc>
<doc id="50">0.686818</doc>
<doc id="66">0.249752</doc>
</item>
<item term="occupi" docFreg="1"=
<doc 1d="77">0.544589</doc>
</item=>
<item term="manhattan" docFreg="1">
<doc 1d="77">0.544589</doc>
</item=
<item term="instinet" docFreg="1"=>
<doc 1d="77">0.544589</doc>
</item>
</t fidf>

Figure 10: Extrait de l'index final (format xml).

Nous avons ajouté la possibilité de sauvegarder I'index réduit des termes les plus fréquents dans

le corpus (10 termes depuis chaque document).

3.2.7. Traitement des requétes

L'interrogation ou le traitement des requétes permet de comparer une question donnée a tous les
documents de la base. La pondération du résultat de cette comparaison permet de ranger les
réponses dans un ordre décroissant de pertinence. Plusieurs algorithmes de similarité on été

implémenté dans ce sens : cosinus, jaccard, sorensen, jaro winkler, levenshtein et les n-grams.

3.2.8. Classification de nouveaux documents

La classification automatique de documents consiste a associer une catégorie a un document
pouvant étre une phrase, un paragraphe, un texte, etc. Pour cette tache, nous avons choisi
d’implémenter un algorithme classique de classification de données textuelles, les k plus proches
voisins (k-ppv). Le principe de cet algorithme est de mesurer la similarit¢ entre un nouveau
document et I’ensemble des documents déja classés. Les méthodes de similarité que nous utilisé

sont : jaccard, sorensen, jaro winkler, levenshtein et les n-grams.

Nous avons utilisé pour l'apprentissage 100 documents dans chaque catégorie extrait depuis le

corpus principal. Pour le teste 7 documents dans chaque catégorie.
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Figure 11: Diagramme UML d'activité.

)

3.3. Diagramme de classes

Le diagramme de classes est un schéma utilisé en génie logiciel pour présenter les classes et les

42



Chapitre 3: Conception et Réalisation

interfaces des systémes ainsi que les différentes relations entre celles-ci. Une classe décrit les
responsabilités, le comportement et le type d'un ensemble d'objets. Les ¢léments de cet ensemble
sont les instances de la classe. Une classe est un ensemble de fonctions et de données (attributs) qui
sont liées ensembles par un champ sémantique. Les classes sont utilisées dans la programmation
orientée objet. Elles permettent de modéliser un programme et ainsi de découper une tache

complexe en plusieurs petites taches simples. Notre diagramme de classes :

DocumentTab MainWindow
SettingsDialog
DocumentTabl() MainWindow()  cditingsDialog
setupDocsView() documentTal ~Mainwindow() SettingsDialog()
\ startindexation() / TreeTagger
corpusPathslot() TreeT, 0
tabClosed() t;e-er af[g:ler
data saveindex() extractDocs()
Data closelndex() treeTagger
swlList d exportHtml(}
english_stemmer exportPdf() similarityTab
french_stemmer openTermDoc() = 5 TFRdF
SimilarityTa
data
Datal() . \ ThdF()
tokenize() - SimilarityTab() startTHdF()
removeStopwords() | .. startSearch() generateTermFreguency()
skem() generateTermweight()
savelndex() LFidF tFidFindex()
openindex() setTFidfindex()
T aata hangldrandl termVectar()
Handler term\Vector()
KNN EFMatrix)
= Handler()
0 handler | start() ;
startTraining() SRy Lsi
i similarity()
L L i
. a'r::: ing() openinvertedindex() Isi Lsid)
evalClass() savelnvertedindex() transform()
index() B adr)
L term\Vector()
cogigsimilarity jaccardSimilari )
lsilndex()
Cosinesimilarity JaccardSimilarity setLsilndex()
CosineSimilarity() JaccardSimilarity() S
e sorensenSimilarity
computeCosineSimilarity() computeJaccardSimilarity()
innerProduct() unionTerms() SorensenSimilarity
vectorLength() SorensenSimilarity()

computeSorensenSimilarity()
unionTerms()

Figure 12: Diagramme UML de classe.
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Dans notre projet, nous avons implément¢ les classes suivantes:

MainWindow: la classe principale de l'interface utilisateur permet d'afficher et de faire appel

aux classes : DocumentTab et SimilarityTab et SettingsDialog.

Handler: la classe qui gere les différentes taches de l'application, tel que l'indexation la

recherche d'une requéte et la classification.
Tfidf, LSI : implémente les algorithmes d'indexation Tfidf et LSI.

CosineSimilarity, JaccardSimilarity, SorensenSimilarity: implémente les algorithmes de
similarité.
KNN: implémente l'algorithme de classification k-plus proche voisins.

TreeTagger: grere l'interface avec le processus tree-tagger.

Data: permet d'écrire ou lire les document du corpus ou le fichier inverse, ainsi que la

tokenisation et la stemmatisation.

Les relations sont de type agrégation (utilisation), chaque classe concernée utilise un objet de

l'autre classe.

4. Environnement de programmation
Le systéme d'exploitation utilis¢ dans notre projet est GNU/Linux sous la distribution Kubuntu
11.10 et le gestionnaire de bureau KDE 4. Le langage de programmation et les technologies utilisés

sont:

41. C++

Le C++ est un langage de programmation permet la programmation sous de multiples
paradigmes comme la programmation procédurale, la programmation orientée objet et la
programmation générique. C++ est actuellement le 2e langage le plus utilisé dans le monde. Le
langage C++ n'appartient a personne et par conséquent n'importe qui peut l'utiliser sans avoir besoin
d'une autorisation ou obligation de payer pour avoir le droit d'utilisation. Nous avons choisi ce

langage parce qu'il est trés rapide en exécution (assez bas niveau) et portable.
gage p q Y p

4.2. Qt

La bibliothéque Qt est un framework orienté objet développé en C++ par Qt Development
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Frameworks, filiale de Nokia. Elle offre des composants d'interface graphique (widgets), d'acces
aux bases de données, de connexions réseaux, de gestion des fils d'exécution, d'analyse XML, la 3D
par OpenGL, le Javascript (ECMAScript), des outils d'internationalisation, etc. Qt est par certains
aspects un framework lorsqu'on [l'utilise pour concevoir des interfaces graphiques dont leur

architecture utilise les mécanismes des signaux et slots par exemple.

Figure 13: Qt Logo.
Qt permet la portabilit¢ des applications qui n'utilisent que ses composants par simple

recompilation du code source. Les environnements supportés sont les Unix (dont Linux) qui
utilisent le systeme graphique X Window System, Windows et Mac OS X. Le fait d'étre une
bibliothéque logicielle multiplate-forme attire un grand nombre de personnes qui ont donc
I'occasion de diffuser leurs programmes sur les principaux OS existants. Qt est libre et open-source

sous la licence GNU/GPL et GNU/LGPL ainsi qu'une version commerciale.

Qt est notamment connu pour étre la bibliothéque sur laquelle repose l'environnement
graphique KDE, 1'un des environnements de bureau les plus utilisés dans le monde Linux, elle est
aussi utilisée pour la création de nombreuses applications comme : Google Earth, Opera, OPIE,

VoxOx, Skype, VLC media player, Autodesk Maya et VirtualBox...etc.

4.3. Qt Creator

Qt Creator est un environnement de développement intégré multiplate-forme faisant partie du
framework Qt. Il intégre directement dans l'interface un débogueur, un outil de création d'interfaces
graphiques ainsi que la documentation Qt. L'éditeur de texte intégré permet I'auto-complétion ainsi
que la coloration syntaxique, un éditeur de code C++ avancé, des outils de gestion de version, de
projet, de code et des outils de navigation. Qt Creator utilise sous Linux le compilateur gcc et

MinGW par défaut sous Windows.
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B e mainwindow.cpp - storiesindexer - Qt Creator [CIRCREY)
Qutils  Fenétre  Aide
P i H X « % mainwindow.cpp |~ Mainwindow:startindexation(}

Fichier Edition Compiler Déboguer Analyser

= Ligne 422, colonne 23

&' singularvaluedecompe A 89
%! sorensensimilarityh [F]| 590 ¥ void Mainwindow::exportPdf() N
x tfidfh SoL
n treetaggerh 592 Qstring fileName = QFileDialog::getSaveFileName(this, tr("Export PDF"),
Sources 593 QDir::currentPath()+" /corpus”,
B src 59‘1“ o o ) * pdf*):
B dasfcationtah.cpp 595 if (tfileName.isEmpty())
i PRSI 596 £
I 4 ;oi\ne;lmllarlty‘cpp 597 if (QFileInfo(fileName).suffix().isEmpty())
o .Cata.cpp 598 fileName.append(".pdf");
e documenttab.cpp 509
s findwidget.cop 600 indexToHtnl();
1 s handler.cpp 601
Débogage e jaccardsimilarity.cpp (S 582 QPrinter printer(QPrinter::HighResolution);
t» jarosimilarity.cpp 603 printer.setOutputFormat (QPrinter::PdfFormat);
.i” & jarowinklersimilarity.c 604 printer.setOutputFileName (fileName);
Projets. ico' knn.cpp 605 textDocument.print (&printer);
s levenshteinsimilarity.c 606 b
& lsi.cpp gg; 27
&' main.cpp
Analyse = E— 609 ¥ void MainWindow::openTermDoc ()
3 6l {
ﬁ) : :::;“mﬁzzp 611 QString term = indexWidget->selectedItems().first()->text (INDEX_TERM):
& settin ;ldiato a 612 Qstring docs = indexWidget-»selectedItems().first()->text (INDEX_DOC):
& L g tbg e 613 Qstring path = indexwidget-=selectedItems().first()->parent()->text(INDEX PATH):
Ep S aritytab.cpp 614 int newTabIndex = tabWidget->addTab(documentTab->setupDocsView(term, docs, path), tr("Context View")):
e singularvaluedecompd || g5 tabWidget->setCurrentIndex (newTabIndex):
(= EDFEHSEHEINILBFIW.(D[ 616
& tfidf.cop 617
& treetagger.cpp | 618 ¥ void MainWindow::similaritySearch() ]
Ressources @ 619 {
| 620 int newTabIndex = tabWidget->addTab(similarityTab->widget(), tr{"Similarity"));
i e | e— ] 621 tabWidget->setCurrentIndex (newTabIndex);
] [Cocumentsowerts - 15 x [N
findwidget.cop 2o
Desk...ebug mainwindmlncpp 624 ¥ void MainWindow::classificationSlot()
e 3 625
> ;?;:ﬁ:;;@:;:‘? 626 int newTabIndex = tabWidget-»addTab(classificationTab->widget(), tr("KNN Classifier"));
<P 627 tabWidget->setCurrentIndex (newTabIndex) ;
> 628 }
&

29
630 ¥ void MainWindow::settingsDialogSlot()

~

- ~

HPmblémes Résultat de la recherche SortLe de L'appLi(at‘mnnSo(tle de (ompilatkm_
Figure 14: Qt Creator.

| Bl - Taper pour localiser (Ct

5. Interface utilisateur

5.1. Premiére fenétre

La premicre fenétre de l'application contient quatre onglets principaux, un onglet qui permet de
lancer et d'afficher 1'indexation du corpus, le deuxiéme onglet permet d'afficher le document qui
contient le terme sélectionné, le troisieme onglet permet de calculer la similarité entre le corpus
index¢ et une requéte donnée, le dernier onglet permet de classifier un nouveau document a 1'aide de

l'algorithme kPPV.
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Skories Indexer

Vued'index Outils Aide

> O similarité Q) Classificateur KNN )|
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A
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— commander
— demande
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— maman 0040
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0273
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0002, 0079, 0131, 0215
0086

0331

0075, 0414, 0416
0068, 0245

=t [l Rl b = [ i o) =k P e e ok ok [ ek i o b

Figure 15: Fenétre principale.

5.2. Vue d'index
Elle permet de faire 1'indexation, on choisit le chemin du corpus, la méthode et le langage
d'indexation, puis on clique sur Démarrer I'indexation. On peut filtrer des mots dans l'index grace a

la barre de filtre.

5.3. Vue du contexte
Elle permet d'afficher les documents qui contiennent le terme sélectionné dans la vue d'index

avec la possibilité de rechercher dans les documents.
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M Stories Indexer
Fichier Vued'index Outils Aide

{ :<
@

Vue d'index | Similarité || Classificateur KNN | Vue du contexte

Laurent Blanc et Didier Deschamps. Les anciens Bleus étaient A~ Document

invités a prendre part au tournoi de I'Amitié de Football en salle 0050.bxt
(futsal). Ce tournoi, organisé par I'Amicale des anciens 0056.xt
internationaux FFETs, et présidé par l'ancien capitaine de la B g%;ﬁ
sélection ayant vaincu la RFA au Mondial 1982, Ali Fergani, s'est 0210.bxt
déroulé en fin d'aprés-midi a la Coupole du complexe olympique 0272.bxt
du 5-Juillet, en présence d'un public choisi, "trié sur le volet" 0357.bt
selon I'expression d'un journaliste algérien qui a requis gi?;ﬂi
I'anonymat. Le sponsor de la manifestation, en 'occurrence 0428 bt

l'opérateur téléphonique Nedjma, qui se trouve étre l'un des
sponsors de Zidane, n'a, en effet, mis aucun billet en vente,
préférant réserver 'exclusivité a ses seuls invités, des abonnés et :
des personnalités. Le tournoi a eu lieu sous forme de mini- |
championnat et a opposé Zidane et ses amis aux anciens
internationaux algériens, dont les Auxerrois Saib et Tasfaout.
Rabah Madjer, une des plus grandes figures du football algérien,
était absent pour raison de "calendrier”, comme il I'a, lui-méme,
précisé dans la presse algérienne, histoire de couper court a des
rumeurs de querelles entre anciens internationaux a propos des
joueurs - algériens - conviés 3 ce tournoi. Reste que le retourde |
Zinédine Zidane en Algérie est toujours un événement, méme s'il %

c'amik an la FircAanckancra A'un mini-Avanamant | ac raicance ?

algérien 4! Suivant [ Précédent

Figure 16: Vue du contexte.
5.4. Similarité

Elle permet de calculer la similarité entre les document indexés et une requéte avec les

différentes méthodes, on visualise le résultat avec un pourcentage pour chaque document.
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A Stories Indexer
Fichier ‘Vued'index Outils Aide

i, £
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x

Vued'index | Vue du contexte || Similarité || Classificateur KNN

Index inversé: eveloppement/C++/storiesindexer/corpus/afrique-tfidfxml &5 | TFIDF ~ | Document :Pourcent !’

. Z i - . 0153kt 16.26%
Requéte: informatigue en algérie Cosinus v 0033.txt 12.66%
, 0304.txt  10.89%
Langue: Francais &% Chercher 0259.bxt 4.85%
apparente 3 la crise entre ['Egypte et I'Algérie. "L'Egypte ne fera pas g;?;&t 3'223‘;
preuve de lalzl-cisme‘envers ceux qui portent atteinte a la dignité de 0071 bt 4.62%
ses citoyens”, a prévenu le président Moubarak dans des 00S6.txt  3.34%
déclarations avant de s'adresser aux députés dans un discours au A g%gg-gi ;-g?:;:
Parlement. La tension entre 'Egypte et I'Algérie n'a cessé de kG- 2B0%
monter au cours des derniéres semaines autour de la qualification 0297.txt  2.58% |
pour le Mondial. La crise a éclaté aprés une attaque a coup de D127.tt 2.52% =
pierres du bus transportant |'équipe d'Algérie a son arrivée dans la = gi:g-gi ﬁf}l‘f‘;
capitale égyptienne il y a une dizaine de jours et des accrochages i T
entre supporteurs des deux camps mercredi soir dans la capitale 0040t 1.63%
soudanaise, Khartoum, ou ['Algérie a obtenu son billet pour le 0418k 1.54%
Mondial en éliminant I'Eqypte. L'Egypte a convogqué ['ambassadeur gg?gﬁ: :-;‘g;}:
d'Algérie au Caire a deux reprises et elle a rappelé son ambassadeur 0257 bt 124%
a Alger jeudi. Vendredi, une manifestation devant I'ambassade 02810t 1.23%
d'Algérie au Caire a donné lieu a des violences et 35 personnes, 0313tk 1.18%
dont 11 policiers, ont été blessées. Aprés la victoire mercredi soir ', g};g&t :'g';;f;
des "Verts" sur les "Pharaons” (1-0), quelques accrochages ont eu v 03760t 106% |
— T e 0030.txt  0.88% .
algé 4| Suivant || Précédent 0155.¢t 0.79% %

Figure 17: Onglet de similarité.
5.5. Classificateur KNN

Il permet de classifier un nouveau document a 1'aide de 1'algorithme APPV. On commence par
I'¢tape d'apprentissage d'un corpus d’entrainement. La classification d'un nouveau document se fait

par le calcul de similarité.
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M Stories Indexer o & &

Fichier ‘Vued'index Outils Aide

Vue d'index | Vue du contexte | Similarité | Classificateur KNMN

Corpus d'entrainement: | /home/amine27/Developpement/C++/storiesindexer/corpus/tr B '? Entrainer
MNouveau document: '7/Developpement/C++/storiesindexer/corpus/te/apf-en-orig/africa/0348.txt | &5 | N-gramme v
Langue: Anglais v  Valeurduk: (20 Longueur du gramme: 4 3 “= Classer
Classe : Pour cent

africa 37.26%

africa 35.11%

france 34.84%

france 29.41%

asia-pacific 28.97%

africa 28.51%

africa 28.47%

asia-padific 28.23%

asia-pacific 28.19%

asia-pacific 28.06%

middle-east 27.91%

middle-eask 27.55%

asia-padific 27.18%

business 27.15%

americas 26.99%

asia-padific 26.93%

africa 26.91%

americas 26.80%

americas 26.78%

asia-pacific 26.75%

Figure 18: Onglet de classificateur kPPV.
5.6. Configuration

Une interface de configuration de 'application est disponible, elle contient trois onglets :

1. Général : Permet de choisir les paramétres par défaut de l'application : la langue
d'indexation, la méthode d'indexation, la méthode de similarité et la valeur de K dans
l'algorithme kPPV, charger le dernier index au démarrage, demander d'enregistrer 1'index

avant de fermer et I'affichage permanent des onglets de contexte, similarité et classification.

2. Apparence : Changer les apparences de l'application tel que la police a utiliser dans

l'afficheur des articles, et la langue de I'application (Frangais ou 1'Anglais).

3. Indexation : Parameétres d'indexation : Nombre de top de mots dans chaque documents
pour TFIDF et LSI, les k valeurs singuliéres a garder dans LSI : automatiquement en

calculant la racine de M (nombre de colonnes) de la matrice LSI ou manuellement. La
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matrice initiale de LSI peut étre TF, TF normalis¢ ou TFIDF, activation de 1'étape de
stemmatisation des termes. Les parametres de Treetagger sont le chemin de Treetagger, le
maximum de documents a tagger dans chaque itération de I'algorithme et l'enregistrement de

la sortie de treetagger (documents taggés) dans le répertoire corpus-ttg.

Paramétres de Stories Indexer [ORCRDRET] oS - Paramétres de Stories Indexer

Paramétres par défaut
Langue d'indexation | Francais v | | Famille: [Ubuntu

x @ Paramétres de Stories Indexer

ﬁuﬂiu Indexation |

227/Developpement/C++/storiesindexer/treetagger

Figure 21: Configuration d'indexation.

5.7. Menu fichier
Il permet d'ouvrir un index, de sauvegarder l'index ou l'index inversé déja indexé, d’exporter

I'index sous format HTML ou PDF.
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X _ 3 Stories Indexer @ @ @

3

?
Figure 22: Menu fichier.

5.8. Menu vue d'index
Il permet d'ouvrir les documents qui contiennent le terme sélectionné dans l'index ou de

rechercher dans l'index a 'aide de la barre de filtre.

, K & Stories Indexer @ @ e ‘

cardiaqu 0016, 0032
cardiovasculair 0021, 0032
carr 0016

Figure 23: Menu vue d'index.

5.9. Menu outils

Il permet d'ouvrir les onglets de similarité et de classification et le dialogue de parameétres.
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v, S Stories Indexer ORR

Fichier Vued'index Outils Aide

Vued'index | Wue dui #% Recherche une requéte Ctri+Alt+F |
Chemin du corpus: 1 == Classé un nouveau document crivc =g “
= |
Paramétres
Langue: At |
Treme v i Docurence i Document ; n

Figure 24: Menu outils.

6. Résultats

6.1. Méthode d'indexation

L'indexation avec la méthode TFIDF fournis des termes significatifs de qualité trés bonne dans
chaque document et permet de donner une vue globale sur le document. La méthode LSI essaye de
trouver les termes synonymes entre les documents, les résultats nous avons vérifié sont de qualité,
nous citons comme exemple le terme « stratégie » qui est considéré comme un mot clé pour le
document « Danone réaffirme sa stratégie sur la "santé par l'alimentation” » (santé-0001.txt) et le
document « Les compléments alimentaires surfent sur la vague de la nutrition santé » (santé-

0004.txt) a cause du terme commun « alimentation ».

6.2. Similarité
La méthodologie d'évaluation des systémes d'indexation classique depuis [Salton88] définit les

notions de taux de rappel et de précision :

nombre de documents pertinents retrouves
Rappel = ;
nombre de documents retrouvés
Formule 16: Rappel
L nombre de documents pertinents retrouvés
Précision=

nombre de documents pertinents
Formule 17: Précision

Les mesures de similarité¢ fournissent pour une liste de 5 requétes (« accidents du travail »
« économie de la Grece » « la coupe d'afrique » « darfour guerre » « lutter contre le sida ») des

listes de documents les plus proches. Pour chaque liste et pour chaque document pertinent trouvé
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par ordre de similarité décroissante, nous calculons les deux indices, nous comptabilisons ensuite

leur moyenne. Ces valeurs sont reportées sur la figure , les courbes rappel / précision respectives.

—— Cosinus TFIDF

—&— Cosinus LSI
Jaccard

—&— Sorensen

—»— Jaro Winkler
Levenshtein

—— 4-gram

Précision

0 01 02 03 04 05 06 07 08 0,9 1
Rappel

Figure 25: Courbe Rappel/Précision des méthodes de similarité

La méthode de Cosinus TFIDF est largement meilleure que les autres méthodes d'un rappel de
de 10% jusqu’a 75%. Ensuite la méthode Cosinus LSI qui donne un rappel jusqu'a 90% qui est le
meilleur mais une avec faible précision, les méthodes Jaccard et Sorensen donnent les mémes
résultats puisque les algorithmes sont similaires avec une précision maximale de 60%. L'algorithme
de N-Gram appliqué avec N=4 donne aussi une précision moyenne pour un rappel de 7% jusqu'a
14%. Les méthodes Jaro Winkler et Levenshtein donnent des résultats trés faibles car elles se basent
sur des techniques de substitution et de comparaison de suffix/préfix pour un temps de calcul trés

supérieur et une grande place mémoire.

Les conclusions immédiates a tirer sont que les méthodes qui sont basées sur la comparaison
des chaines de caractéres ne fournissent pas une mesure suffisamment efficace dans le cadre de
l'indexation, elles sont largement inférieure a la mesure Cosinus qui utilise une matrice de
pondération. Cette expérience montre que d’une maniere générale I’exploitation de la notion de

pondération apporte une amélioration pour la recherche dans le cadre d'un besoin d’informations.
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6.3. Classification

Pour spécifier la meilleure méthode de distance a utiliser dans 1'algorithme de kPPV, nous nous
sommes intéressé a la mesure du taux de bonne classification simplifié. Il s’agit de I’indicateur le
plus naturel et le plus évident permettant d’évaluer les performances d’un systéme de classification.
Cette valeur, simple a calculer, correspond au nombre d’¢léments correctement identifiés par le

systeme. La définition du taux de bonne classification est :

_ Nombred ’ éléments correctement identifiés
B Nombred ’ élements total
Formule 18: Taux de bonne classification
simplifié.

taux

0,12

0,1

0,08 m Cosinus
W Jaccard
0,0 ® Sorensen
Jaro Winkler
0,0 W 4-Gram
0,0
0
K=1 K=4 K=10

Figure 26: Diagramme du taux de bonne classification.

(o2}

=

N

La distance n-gramme donne les meilleurs résultats, car elle capture automatiquement la racine
des mots les plus fréquents. Cette méthode est indépendante de la langue employée dans le corpus
et tolérant aux fautes d’orthographe. La méthode cosinus donne aussi des résultats acceptables en

augmentant le parameétre k de kppv.

Nous pouvons conclure que les performances de la classification varient significativement d’un

document a un autre. Une des raisons de ces différences est la nature du corpus utilisé.
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7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons définit le prototype que nous avons implémenté et qui nous a servi
pour les expérimentations. Nous avons utilisé le corpus [Roukh10] pour les expérimentations. Ce
corpus possede I’avantage d’étre une ressource assez fournie disponible en frangais et en anglais et
de disposer des catégories pour chaque documents. Ce systéme reste néanmoins générique et peut

prendre en compte n’importe quel corpus de texte.

Les résultats des méthodes d'indexation fournis des termes significatifs de qualité tres bonne

dans chaque document et permet de donner une vue globale sur le document

Nos expérimentations portent sur les mesures de similarité proposées dans ce mémoire. Les

calculs ont démontré que la méthode de référence Cosinus donne les meilleurs résultats.

Les expérimentations présentent des résultats encourageants. Ils peuvent étre améliorés,

notamment dans le cadre d’expérimentations sur des corpus de spécialité.
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Conclusion générale

Les travaux présentés dans ce mémoire se situent dans le contexte de la recherche

d’information, et plus particulierement dans le cadre de I’indexation des documents numérique.

Un processus d’indexation doit concilier le contenu d’un document pour pouvoir répondre
efficacement aux besoins en information des utilisateurs. L’unité retournée par le systéme de

recherche d’information ne doit plus étre le document en entier mais des fragments de celui-ci.

Pour ce faire, des solutions concernant le stockage des documents, leur interrogation ainsi que
le tri des unités d’information résultats doivent étre proposées. Nous nous sommes intéressés dans

ce mémoire a proposer une solution flexible pour répondre a de telles problématiques.

Pour valider notre travail, un prototype a ¢t¢ implémenté et nous avons effectué une série
d’expérimentations sur des collections de corpus, les résultats sont encourageants. Ils peuvent étre

améliorés, notamment dans le cadre d’expérimentations sur des corpus de spécialité.

On voit que la tache est ambitieuse et les difficultés sont nombreuses, mais les pistes que nous

avons soulevées dans ce travail nous semblent des objectifs trés intéressants a poursuivre.



Abreéviations

CDROM : Compact Disc Read Only Memory

CELEX : Communitatis Europeae Lex

CNRS : Centre national de la recherche scientifique

ECODOC : Documentation automatisée en économie générale

IBM : International Business Machines

LSI : Latent Semantic Indexing

PIAF-DOC : Programme Interactif d’ Analyse du Francais

PRECIS : Preserved Context Indexing System (systeme d’indexation respectant le contexte)
SINTEX : Systéeme d’INdexation de TEXtes

SPIRIT : Systéme Syntaxique et Probabiliste d’Interrogation et de Recherche de I’Information
Textuelle

SRI : Systéme de Rcherche d'Information

SYDO : Systemes Documentaires

SYNTOL : Syntagmatic Organization Language

TF : Term Frequency

IDF : Inverted Document Frequency

UNESCO : United Nations Educational, Scientific and Cultural Organization
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Annexe 1 : SVD

L'algorithme prend comme parametre la matrice terme-document pondérée X et effectue une
décomposition en valeurs singuliéres, qui donne deux matrices orthonormales U et } et une matrice

diagonale 2. On a alors :
x=vuzy’

Les produits de matrice qui donnent les corrélations entre les termes d'une part et entre les
documents d'autre part s'écrivent alors :
xx'=(vzvh(uzv=(uzrH(v''2"u=uzv'r' v’ =uss"U"
X' x=(uvzy")(v=zvh=(v"=2"vvzyv=r='v'vzr'=rs'zsy’
Puisque les matrices X' 27" et X' "X sont diagonales, U est faite des vecteurs propres de XX7, et V/

est faite des vecteurs propres de . X’X Les deux produits ont alors les mémes valeurs propres non-

nulles, qui correspondent aux coefficients diagonaux non-nuls de X 2". La décomposition s'écrit

alors :
X [ ¥ VT
(d;) (d))
.’.I:-]_J-]_ - Il,n
ap ... 0 ( Vi )
= | . ] =@ | |u] | ST :
0 - J{ ( V{ )
xm,l . Im,n
Les valeurs o,..... oy sont les valeurs singulicres de X. D'autre part, les vecteurs pi,..., puet vi,...,

v sont respectivement singuliers a gauches et a droite.

On remarque également que la seule partie de U qui contribue a tjest la i iéme ligne. On note
désormais ce vecteur t;. De méme la seule partie de V7 qui contribue a d;est la j ieme ¢olonne, que

1'on note "d;.

Annexe 2 : Algorithmes de classifications

Machine a vecteur de support

Les machines a vecteur de support (SVM) sont a [’origine de nouvelles méthodes de
catégorisations [Jaillet03], le principe des SVM consiste en une stratégie de minimisation
structurelle du risque. En ce qui concerne son application a la problématique de catégorisation de

documents, 1’approche par SVM permet de définir, par apprentissage, une surface de séparation


http://fr.wikipedia.org/wiki/Vecteur_propre
http://fr.wikipedia.org/wiki/Matrice_diagonale
http://fr.wikipedia.org/wiki/Matrice_diagonale
http://fr.wikipedia.org/wiki/Matrice_orthogonale
http://fr.wikipedia.org/wiki/D%C3%A9composition_en_valeurs_singuli%C3%A8res

entre des exemples positifs et négatifs minimisant le risque d’erreur et maximisant la marge entre
deux classes. La Figure 27 montre une telle séparation dans le cas d’une séparation linéaire par un
hyperplan. Il est intéressant de remarquer qu’en réduisant le jeu d’entrainement uniquement aux
vecteurs de support, 1’algorithme calculerait le méme hyperplan que pour le jeu d’entralnement
complet. La marge se présente alors comme la plus courte distance entre un vecteur de support et

“son” hyperplan.

Marge de i
- séparution "\'_F.: u'-‘_'-'

Hyperplan

E : Exemple positif

2 Exemple négatif

Figure 27: Machine a vecteur de support
De maniére formelle, un hyperplan peut étre défini par :

F+b=0

=y

Avec x un point arbitraire, w un vecteur et b le biais.

Soit D={(x;, yi)} le jeu d'entrainement et y; € {£1} définissant 1’état, positif ou négatif, de
I’exemple. Trouver I’hyperplan maximisant la marge séparatrice revient a résoudre le probleme

suivant :

e 1 2
minimiser §||w||

sous les contraintes N i, y,(-%,+b)—1=0

Grace a une extension de cet algorithme, il est aussi possible de résoudre des problémes qui ne
sont pas linéairement séparables, mais I’amélioration obtenue pour la catégorisation de documents
reste minime. Pour la construction vectorielle des textes, ce sont en général les stems (radicaux) qui

sont utilisés comme termes d’indexation [Jaillet03].

SVM est considéré comme un des algorithmes les plus performants en classification textuelle

[Laroum09].



Naive Bayes
Le classificateur Naive Bayes est un catégoriseur de type probabiliste fondé sur le théoréme de
Bayes (1763). Considérons v; = (Vji , ..., Vi , ..., Via) un vecteur de variables aléatoires représentant

un document d; et C un ensemble de classes.

En s’appuyant sur le théoréme de Bayes, la probabilité que ce dernier appartienne a la classes c;

€ C est définie par [Laroum09]:

Formule 19: Théoréme de
Bayes.

Ce théoréeme repose sur I’hypothése que des solutions recherchées peuvent étre trouvées a partir

de distributions de probabilité dans les hypothéeses et dans les données.

Un classificateur bayésien naif, dans le cadre de la classification de textes, permet de
déterminer la classe d’un document spécifi¢ en supposant que les documents sont indépendants.
Cette hypothése d’indépendance ne refléte pas la réalité d’ou 1’appellation naif. La classe la plus
probable d’un nouvel objet est déterminée en combinant les prédictions de toutes les hypothéses en

les pondérant par leurs probabilités a priori [Bechet08].

La variable aléatoire vic du vecteur v; représente 1’occurrence de I'unité linguistique k retenue
pour la classification dans le document d;. La classe ci d’appartenance de la représentation

vectorielle vi d’un document d; est définie comme suit:

cy=argmax P(c,eC)[ ] P(vilc;)
k
En d’autres termes, le classificateur Naive Bayes affecte au document d; la classe ayant obtenue

la probabilité¢ d’appartenance la plus élevée. Alors, P(c;) est définie de la fagon suivante :

Plc) nombre de documents€c,
c.)=
" nombretotal de documents

En faisant I’hypothese que les vj sont indépendantes, la probabilité conditionnelle P(vj|ci) est
définie ainsi:

P(Vj|ci):P(ij|Ci)

Ce classificateur s’est montré moins performant pour des taches de classification de textes que

d’autres méthodes [Bechet08].



Arbres de décision

L’arbre de décision est un arbre de nceuds internes qui sont marqués par des termes, les
branches qui sortent des nceuds sont des tests sur les termes, et les feuilles sont marquées par
catégories. Ce classificateur classe un document du test d; en testant récursivement les poids des
nceuds internes de vecteur d; , jusqu’a ce qu’une feuille soit atteinte. L’étiquette de ce nceud est alors
attribuée a d;. La plupart de ces classificateurs utilise une représentation du document binaire, et

sont donc crée par des arbres binaires.

Une méthode pour effectuer I’apprentissage d’un arbre de décision pour la catégorie c; consiste
a vérifier si tous les exemples d’apprentissage ont la méme étiquette (c;), dans le cas contraire nous
s¢lectionnons un terme ti, et nous partitionnons I’ensemble d’apprentissage en classes de documents
qui ont la méme valeur pour tx , et a la fin I’on crée les sous-arbres pour chacune de ces classes. Ce
processus est répété récursivement sur les sous-arbres jusqu’a ce que chaque feuille de 1’arbre
généré de cette fagon contienne des exemples d’apprentissage attribués a la méme catégorie c; , qui
est alors choisie comme 1’étiquette de la feuille. L’étape la plus importante est le choix du terme de

tx pour effectuer la partition [Dziczkowski08].

9 —64% OUI
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Figure 28: Exemple d’un arbre de décision.

Un exemple d’un arbre de décision est montrée sur la Figure 28. Il s’agit de prédire le
comportement de sportifs (Jouer ; variable a prédire) en fonction de données météo (Ensoleillement,
Température, Humidité, Vent ; variables prédictives). Sur chaque sommet de I’arbre est décrite la
distribution de la variable a prédire. Dans le cas du premier sommet, la racine de 1’arbre, nous
constatons qu’il y a 14 observations dans notre fichier, 9 d’entre eux ont décid¢ de jouer (Jouer =
oui), 5 ont décid¢ le contraire (Jouer = non). Ce premier sommet est segmenté a 1’aide de la variable
Ensoleillement, 3 sous-groupes ont été¢ produits. Le premier groupe a gauche (Ensoleillement =
Soleil) comporte 5 observations, 2 d’entre eux correspondent a Jouer = oui, 3 a Jouer = non. Chaque

sommet est ainsi itérativement traité jusqu’a ce que 1’on obtienne des groupes suffisamment



homogénes. Elles correspondent aux feuilles de 1’arbre, des sommets qui ne sont plus segmentés.

Réseau de neurones

Un classificateur de texte basé sur les réseaux de neurones est un réseau d’unités, ou les unités
d’entrée représentent les termes, 1’unité(s) de sortie représentent la catégorie ou les catégories
d’intéréts, et le poids sur les bords reliant les unités représentent les relations de dépendance. Pour
classer un document de test d;, ses poids wi; sont chargés dans les unités d’entrée ; 1’activation de
ces unités se propage a travers le réseau, et la valeur de 1’unité de sortie(s) détermine la décision du
classement. Une maniére typique d’apprentissage de réseau de neurones est la rétro propagation, qui
consiste a rétro propager 1’erreur commise par un neurone a ses synapses et aux neurones qui y sont
reliés. Pour les réseaux de neurones, on utilise habituellement la rétro propagation du gradient de
I’erreur, qui consiste a corriger les erreurs selon I’importance des éléments qui ont justement

participé a la réalisation de ces erreurs [DziczkowskiO8].
En régle générale, le calcul de la valeur de neurone peut se décomposer en deux étapes :
* Une combinaison linéaire des entrées :

v=wot ) (wx,)
i=1

e La sortie du neurone est :

wy est le biais, il peut étre considéré comme la pondération de l'entrée 0 fixée a 1.
v est le potentiel du neurone.
La fonction f'est la fonction d'activation du neurone.

Un classificateur lin€aire est un type de classificateur le plus simple. Dans cet algorithme, le
classificateur de c; est d’abord initialis¢ par la mise de tous les poids wi; a la méme valeur positive.
Quand un exemple d’apprentissage d; est examiné, si le résultat de la classification est correct, rien

n’est fait, alors que si le résultat est faux, les poids du classificateur sont modifiés :

— si d; est un exemple positif de c;, le poids de wii des termes actifs (c’est-a-dire, les termes tx
tels que wi; = 1) sont "promus" par augmentation d’une valeur a > 0 (appelé taux

d’apprentissage),

— si d;j est un exemple négatif de c; les mémes poids sont "rétrogradés" en diminuant leur

valeur par a.



Lorsque le classificateur a atteint un niveau raisonnable d’efficacité, le fait qu’un poids wy; est
trés faible signifie que tx a contribué négativement a la procédure de classement, il peut donc étre

¢liminé de la représentation.

Un réseau de neurones est en général composé d’une succession de couches dont chacune
prend ses entrées sur les sorties de la précédente. Chaque couche est composée de n; neurones,
prenant leurs entrées sur les n;-; neurones de la couche précédente. A chaque synapse est associé un
poids synaptique, de sorte que les ni; sont multipliés par ce poids, puis additionnés par les neurones
de niveau i, ce qui est équivalent a multiplier le vecteur d’entrée par une matrice de transformation.
Le réseau de neurones peut également contenir des boucles qui en changent radicalement les
possibilités mais aussi la complexité. La représentation schématique d’un neurone artificiel avec un

index j est montre sur la Figure 29 [Dziczkowski0O8].
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Figure 29: Structure d’un neurone artificiel
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