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Résumeé

Ce mémoire étudie le projet « catégorisation automatique » sur la plateforme LEOnard du
département Etudes économique de BNP Paribas. Ainsi il étudie le schéma du site LEOnard
afin de comprendre les caractéristiques du corpus a catégoriser et afin de trouver la meilleure
stratégie. Cependant, la richesse et la variété d’information rendent la catégorisation
automatique plus complexe. Apres avoir examiné I’approche de I’apprentissage automatique,
nous nous rendons compte que cette approche n’est plus suffisante. Nous avons introduit le
thésaurus dans la chaine de traitement afin d’affiner 1’extraction de termes dans le corpus. En
calculant le score de termes dans le thésaurus, nous avons réussi a obtenir un résultat tres

satisfaisant.
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1. Introduction

La technologie du web a complétement changé le mode de communication et la
consommation de I’information a travers le monde. Cependant, elle génere également une
multiplicit¢ de I’information et rend plus complexe le moyen d’accéder a un contenu de
qualité qui intéresse les utilisateurs. C’est une opportunité et a la fois un grand défi pour les
individus comme pour les entreprises. D’une part, nous avons beaucoup d’informations qui
restent a notre disposition et qui nous fournissent un grand panel de sources afin de prendre
une décision, connaitre les derni¢res nouvelles etc., d’autre part, il n’est pas facile pour des
internautes de trouver des informations de qualité et utiles avec une simple recherche de
mots-clés. Pour optimiser les recherches d’information et la transformation digitale des
entreprises, nous avons vu apparaitre ces derniéres années la naissance du web sémantique et
le Big Data.

Aujourd’hui, les éditeurs de logiciel proposent sur le marché les outils pour surveiller le web
qui intégrent des crawleurs. Ces outils permettent aux entreprises d’obtenir de I’information
de qualité. L’idée originelle étant de pouvoir présenter les contenus les plus récents et les plus
pertinents dans certains domaines. Avec le grand volume d’informations, et méme de
données provenant du Big Data pour certaines d’entre elles, qui arrivent chaque jours sur
leurs sites, classifier et catégoriser les documents afin d’en faciliter 1’accés et la recherche
devient un vrai enjeu pour les entreprises. Quelles que soient leur taille toutes les entreprises
sont confrontées a ce probléme. La solution actuelle en matiére de classification automatique

repose sur l'apprentissage automatique (apprentissage automatique).

Dans ce mémoire, nous réalisons une étude de catégorisation automatique d‘articles de presse
fondée sur un portail d’informations qui intégre des outils de Fouille de texte pour construire
un corpus et récupérer des données dont nous avons besoin. Apres une série de sélections,
nous avons choisi un site de BNP Paribas qui s’appelle LEOnard. C’est un intranet au sein du
groupe BNP Paribas. Nous avons choisi cette plateforme non seulement parce qu’il y a un
grand volume de documents mais aussi parce que les thématiques sont trés variées et touchent

de nombreux domaines d’activité.
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Figure 1 Page d'accueil de LEOnard

En tant que leader de la zone euro dans les services bancaires et financiers avec 4,8 Md€ de
résultat net part du Groupe en 2013, BNP Paribas se préoccupe de I’importance de la qualité
de ses données et de structurer les documents et leurs recherches. En 2004, le projet LEOnard
a ¢été lancé. L’idée originaire était de pouvoir présenter 1’information de trois
sources distinctes: I’information produite au sein de BNP Paribas, I’information issue de la
presse et I’information qui vient du web (crawl). Cette plateforme s’appuyait sur deux

technologies tierces :

- Un moteur de recherche statistique (PolySpot)
- Un outil de surveillance automatique de site web (KB Crawl).

La finalité de notre étude consiste a apporter une compétence en traitement automatique des
langues pour répondre aux besoins de classifications des informations destinées aux analystes
de BNP Paribas. Dans cette finalité, notre travail s'inscrit dans la plateforme LEOnard
développée par BNP Paribas. L’idée de cette étude est de comprendre comment catégoriser
automatiquement les informations de la presse pour les présenter d’une maniére structurée et
compréhensible pour les analystes de BNP Paribas. A partir de ce constat, nous analyserons
la solution la plus pertinente et la plus facile a manipuler pour catégoriser les documents

automatiquement.
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2. Etat de ’art

2.1 Notre problematique

L’explosion de données et d’informations du web a demandé une catégorisation trés robuste
et trés pertinente. Dans une étude [Augeé et al., 2003], les chercheurs ont mis en place une
méthode de apprentissage automatique (apprentissage automatique). Ils ont utilisé une
machine SVM (Support Vector Machine) pour réaliser 1’apprentissage automatique. Ce type
d’algorithme a montré son efficacité aussi bien dans le cas de catégorisation plane (Joachims,
1998), que dans le cas de catégorisation hiérarchique [Dumais, 2000]. Dans le domaine de
Fouille de texte, c’est une solution trés courante pour réaliser la catégorisation automatique.
L’idée principale est de segmenter les documents en mots. Ensuite, nous allons calculer le
poids de chaque mot dans une catégorie. Nous collectons tous les poids des termes

représentatifs dans une catégorie pour définir le poids moyen d’une catégorie.

Cependant, face a la richesse et la variété d’information, cette méthode ne nous semble pas
tres performante. En 2003, [Tikk et al., 2003] nous a présenté une méthode de catégorisation.
Ici nous voulons affiner le travail et intégrer un thésaurus dans la chaine de traitement du
« apprentissage automatique ». Différente de la premiére méthode, celle-ci va calculer les
poids des termes du thésaurus dans un grand corpus. Nous en servirons pour faire 1I’extraction
dans un document a catégoriser. Le document appartient a la catégorie ou se présentent les

termes les plus pondeérés.

A la fin, pour évaluer les deux approches, nous allons comparer les résultats obtenus de ces

méthodes.

2.2 Travaux réalisés

2.2.1 Approche « apprentissage automatique »

- la constitution du plan de classement ;
- D’annotation manuelle du corpus d’apprentissage ;

- la définition de caractéristiques linguistiques utilisées par 1’algorithme d’apprentissage.
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Ces opérations peuvent étre chronophages ; le résultat n’est généralement applicable qu’au
domaine particulier concerné par les catégories prédéfinies, et aux types de documents

représentatifs du corpus d’apprentissage.

Cette approche est tres utile pour identifier des documents thématiques. Dans notre étude,
nous suivons egalement le méme schéma de traitement. Cependant, son travail se concentre
sur le traitement du corpus multilingue. Dans notre étude, nous ne travaillons que sur la

langue francaise.

Une question se pose a propos des plans de classement, généralement défini pour un domaine
particulier. Quel jeu d’étiquettes prédéfini serait suffisamment couvrant pour catégoriser
d’une fagon raisonnablement générique un texte de la presse quotidienne ? [Yun et al., 2011]
a présenté une démarche tres proche pour catégoriser et étiqueter les documents provenant du
web. L’idée principale est de trouver la relation et la hiérarchie entre des catégories

différentes.

Dans notre recherche, nous avons utilisé des descripteurs définis par les documentalistes de
BNP Paribas pour construire le plan de classement des catégories. Les descripteurs se
trouvent dans 1’entéte des documents du corpus dans la zone métadonnée. Ces documents

sont stockés dans la base de données interne de BNP Paribas.

Pour générer le modele de 1’apprentissage automatique, nous devons effectuer quelques
prétraitements du corpus. Dans 1’étude de [Foucault et al., 2013], il nous a proposé un schéma

de traitement suivant :

Collection de

pages web
Y
|
v 1- Annotatior
/ I
Segmentation > Textes '
En o ab ab b & B /
Y

Figure 2 Prétraitement du corpus
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A partir des pages web, il extrait et segmente des entités. Pour faciliter le traitement, il a
également mis en place une phase de normalisation. Ce prétraitement nous permet de

transformer les documents en mots afin que nous puissions calculer le poids de chaque terme.

Dans la thése de [JALAM, 2003], pour répondre a la problématique d’apprentissage
automatique et catégorisation de textes multilingues, il nous propose quelques différentes
méthodes pour calculer le poids des termes dans le corpus :

1. Plus le terme tx est fréquent dans un document dj, plus il est en rapport avec le sujet de
ce document.
2. Plus le terme tx est fréquent dans une collection, moins il sera utilisé comme

discriminant entre documents

Soient #(tk, dj) le nombre d’occurrences du terme tk dans le texte dj, |T r| le nombre de
documents du corpus d’apprentissage et #T r(t,k) le nombre de documents de cet ensemble
dans lesquels apparait au moins une fois le terme tk. Selon les deux observations précédentes,
un terme tk se voit donc attribuer un poids d’autant plus fort qu’il apparait souvent dans le
document et rarement dans le corpus complet. La composante du vecteur est codée f(#(tx, d;)),
ou la fonction f reste a déterminer. Deux approches triviales peuvent étre utilisées. La

premiére consiste a attribuer un poids égal a la fréquence du terme dans le document :
W(k.j) = #(t, d))

et la deuxieme approche consiste a associer une valeur booléenne :

w(k,j) = 1 Si #(t, dj) > 1 et w(k,j) = 0 Si #(t, dj) < 1.

Nous considérons cette méthode pertinente pour notre problématique dans la mesure ou elle
prend ne compte a la fois le poids du terme dans un document et le poids du méme terme
dans le corpus entier. Il s’agit de la méme technique de calcul que sur notre machine. Ce
calcul prend en compte a la fois le poids des termes dans un document et le poids des termes

dans un corpus. Cela nous semble plus logique et pertinent.
2.2.2 Approche « thésaurus »

Pour améliorer la performance de la catégorisation, nous voudrons intégrer un thésaurus dans

la chaine de traitement.
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Au niveau de la construction du thésaurus, [Bertels et al., 2012] ont intriduit la méthode
Stable Lexical Marker Analysis (SLMA) « marqueurs lexicaux stables » ou analyse des
marqueurs lexicaux stables [Speelman et al., 2006]. Le but était d’identifier les variantes
lexicales régionales typiques ou les « marqueurs lexicaux stables » des différences régionales
entre le néerlandais utilisé aux Pays-bas et en Flandre (Belgique) [Speelman et al., 2008].
Cette méthode sert a compare des listes de fréquence d’un corpus d’analyse a des listes de
fréquence d’un corpus de référence. Les « marqueurs lexicaux stables » sont des mots qui

sont spécifiques dans la plupart de ces comparaisons.

Cette théorie nous permet d’identifier les termes du thésaurus. Nous nous concentrons sur des

termes spécifiques, stables dans le corpus et homogenes.

Pour le calcul du poids du thésaurus, [Bertels et al., 2012] nous avons propose le principe
suivant : I’analyse des mots-clés se caractérise par une approche contrastive, qui consiste a
comparer les fréquences relatives des mots dans un corpus spécialisé a celles dans un corpus
de référence de langue générale. Un mot est « clé » ou spécifique dans le corpus spécialisé si
sa fréquence relative dans ce corpus est plus élevée que sa fréquence relative dans le corpus

de référence et si la différence de fréquence est statistiquement significative.

L’¢tude de [Kevers,2009] a déja réalis€ une indexation de textes avec thésaurus. C’est
souvent le thésaurus qui est utilisé car il représente un bon compromis entre puissance
descriptive et complexité acceptable du point de vue du développement et de la maintenance.
Un thésaurus est un vocabulaire contrélé qui regroupe un ensemble de concepts relatifs a un
certain domaine. Il constitue un moyen de décrire ce domaine, d’en définir les concepts et de

fixer la terminologie utilisée par un groupe de personnes.

Nous trouvons que dans son étude, le calcul de pondération des termes dans le thésaurus est
tres intéressant. Il a appliqué un calcul de TF-IDF( term frequency-inverse document
frequency). Cette mesure est couramment utilisée pour évaluer le poids d’un terme par
rapport a un corpus donné. Ce score de base sera éventuellement modifié pour déterminer le

score final d’une expression. Les formules appliquées sont :

D]
[{d;j : ti € dj}]

Thij .
tfij = =—— idf; = log

Dk Mk
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ou nij est la fréquence d’un terme i dans le document dj, |D| étant le nombre de documents
dans le corpus et [{d; : ti € d;}| le nombre de documents dans lesquels le terme i est présent.
La valeur finale du TF.IDF est obtenue par : tf.idf(i;) = tf(i;) * idf(i).
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3. Matériel et Méthodes

Le corpus et les données que nous utilisons pour mener la recherche viennent du site LEOard

et de la base interne de BNP. Toutes ces ressources contiennent des documents qui

appartiennent a plusieurs domaines.

3.1 Présentation des données et du corpus

3.1.1 Intégration des données sur LEOnard

Emediacompil

dlmode L yue e presse

-0

Digital
Working

gEEEEEEEEEEEEEEEEEE
.‘

g
Q
o
----------------------------- [Ad

“ssssEEEEsEEEEEEEEEEEEEEEEE

I
TEMIS Annotation
Figure 3 Architecture de LEOnard
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La chaine de traitement de LEOnard se compose de cing parties :

- Les sources internes et externes. Les sources internes sont la base de données GIMADOC
alimentée par le centre de documentation du Groupe BNP Paribas. Ce sont des documents et
des publications des Etudes Economiques et du Groupe Risque et Management. Les sources
externes sont composées de deux parties : la page quotidienne numérisée et envoyée par le
prestataire Mediacompil et les pages d’internet crawlées par 1’outil de veille KB Crawl. KB

Crawl génére également des flux RSS qui seront affichés directement sur LEOnard.

- Les prestataires. Il s’agit de deux prestataires: Mediacompil numérise la presse
quotidienne et hebdomadaire et KB Crawl collecte les pages d’Internet sélectionnées par le

webmaster.

- Le moteur de recherche statistique Polyspot. Les traitements réalisés par Polyspot est :
convertir tous les formats en HTML et indexer les documents entrants.

- Les cartouches de connaissances de Fouille de texte. Cette couche de Fouille de texte
comprend plusieurs cartouches de connaissances (Coupet et al. 205). Cette technique
s’appuie sur I’extraction et 1’analyse sémantique. Certaines cartouches extraient des entités
nommeées ; certaines cartouches extraient des documents pour un domaine spécifique?.

Certaines cartouches effectuent la catégorisation automatique.

- Le site LEOnard. Les documents aprés 1’indexation de PolySpot seront présentés sur
LEOnard.

Le flux de traitement contient les étapes suivantes :
- Les sources internes Gimadoc arrivent sur PolySpot et sont indexées par PolySpot ;

- Les sources externe de la presse quotidienne numérisées par MediaCompil sont indexées

par PolySpot ;

- Les pages crawlées par KB Crawl sont indexées par PolySpot ;

1 ’extraction de documents thématiques est complémentaire de la catégorisation. Pour certains concepts
(Digital Working par exemple) qui n’existe pas dans les catégories définies, on a créé des cartouches pour
classifier les documents
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- Toutes les sources indexées sont envoyés a la couche de I’annotation pour effectuer

I’extraction ;

- Les résultats sont renvoyés a Polyspot pour ré-indexé par PolySpot. C’est ainsi que les

documents paraissent sur la plateforme LEOnard.

Notre travail concerne la partie couche de connaissances de Fouille de texte (la partie dans le
cadre de 1’image ci-dessus). Le résultat de notre travail de catégorisation automatique sera

présenté sous forme de cartouche de connaissances.
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3.1.2 Caractéristiques des données et du corpus

La construction de corpus de référence a été effectuée sur les documents de GIMADOC.
Dans GIMADOC, un document est composé de deux parties : une partie métadonnées qui
contiennent les descripteurs attribués au document et le titre du document; Une autre partie

contient le contenu textuel du document. (Voir I’image ci-dessous)

2 E(ntn’l)—
3 —J<head>

4 <title>Image 1</title>|

5 r</nead>

& [H<body>

7 <PRE><FONT color=] > /3></FON1'> <FONT color=] >PECHE</FONT> <FONT color= >
Agro-alimentaire</FONT>< /B
<HR color= >

> W m

10 [F<pr<font size="3" face="TimesNewRoman">A G RA ALIMENTATION - A 1080 -</fontx»</pr<pr<font size=
"4" face="Arial">1 8 MARS 2010 </font> <font size="2" face="Arial">PRODUITS DE LA MER/INVESTISSEMENT -*
La PME familiale bretonne Youinou, spécialiste de la préparation de coguilles Saint-Jacgues, s'offre

une extension de 2 500 & U 500 m? de ses locaux pour préparer l'avenir. Avec cet investissement de 3,5
millions d'euros, elle compte améliorer les conditions de travail et poser les bases de son
développement. Lentreprise, gui travaille avec ses propres margues et également sous MDD pose par

ailleurs 1l1les pierres de sa diversification sur de nouveanx produoits (hnitres cuisinées par
exemple) et cherche un levier de crois- sance avec 1l'export. </font> <font size="§" face="Arial">Youinou
investit pour préparer lavenir </font><font size="2" face="TimesNewRoman">1 n'y a pas que le festival

des Vieilles Charrues dans le pays de Carhaix. Il y a aussi Youinou, une PME familiale, basée & Saint
Hernin, qui cuisine les cogquilles Saint-</font> <font size="2" face="TimesNewRoman">Jacques depuis 1976
et entend bkien se donner les moyens de son développement. Dirigée par Jean-Yves Youinou (p.-d.g.) et
Alain Tineqg (dg), elle lance cette année un programme d'invesdssement de 3,5 millions d'euros pour
agrandir son site de 2 500 m2 & 4 500 m2. « // s'agitpour 1'instant d'améliorer les conditions

de travail et de répondre aux nouvelles normes de gualité et environnementales », expligue Antoine
Tincg, directenr marketing de Youinou (et fils d'Alain Tincq), qui emploie 53 per-</font> <font
zize="2" face="TimesNewRoman'">sonnes. L'entreprise ne se met pas la pression pour augmenter la production
dans 1'im- médiat. Elle annonce néamnoins pouvoir passer de 14 millions de coguilles Saint
Jacques (1 300 tonnes) par an a 35 millions aun terme do programme d'invesdsse- ment. En 2009,
Youinou affirme avoir enregistré 13,5 millions d'euros de chiffre d'affaires, une performance stable
par rapport & 2008. Elle table é&galement sur la stabilité pour 2010. Un chiffre d'affaires réalisé
4 95 % sur la coguille Saint-Jacgues, ceur de métier historigue de 1l'entreprise. Depuis 2000, les
coguilles Saint-Jacques de Youninou ont essaimé do rayon surgelé pour le rayon frais. Et 1'an
dernier, la diversification a &té </font> <font size="2" face="TimesNewRoman">approfondie avec des

produits cuisinés a base de pommes de terre et des huitres cuni- sinées, & consommer chaudes dans

lenur coguille. 60 % de 1l'activité est réalisée sous MDD, 40 % souns margue propre. « Pour ses
produits surgelés Youinou a développé la margue Kercelt, positionnée sur les produits de la mer et les
produits du terroir », précise Antoine Tincg. La margune Duocéan est dédiée an rayon frais et

la marque </font> <font size="2" face="TimesNewRoman">Pé&cheurs de saveurs aux produits é&laborés comme
les huitres cuisinées ou les salades de poulpe. Enfin, 1l'entreprise commence & s'intéresser & l'export

: « Nous en posons les premiéres pierres’'. Nous avons ainsi participé an salon Gulfood & Dubai do 21 an
24 février. » </font> <font size="2" face="TimesNewRoman">Actuellement, le chiffre d'affaires de
l'entreprise est réalisé a 30 %# en GMS, a 65 % dans les circuits spécialisés (10 % en RHD et 55 %

en home service), a 5 % dans des activités diverses comme un service traitenr. MD </font>

12 <hr color="DODOFE" />

14 r</body>
15 r</html>

Figure 4 corpus de référence

Dans notre etude, avec un script Perl (voir annexe 7.2), nous avons recupére 28 600
documents (soit 1.35Go) de la presse quotidienne en langue francaise dans la base de données
GIMADOC. Tous les documents sont encodés en UTF-8. Ici, seulement les documents dont
la taille est au-dessus de 4ko (environs 450 mots) sont conserves. Nous avons distribué les

documents dans des catégories différentes en fonction de leurs descripteurs associés. Le
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corpus construit servira a tester toutes les deux approches de catégorisation automatique.
Pendant la récupération de données, nous avons remarqué quelques bruits qui pourraient

avoir une influence importante sur le résultat de notre recherche.

- 1l y a certains documents qui sont mal numérisés et qui contiennent des signes non francais.
Il en y a d’autres qui sont segmentés en lettre. Cette erreur vient principalement du processus

de numérisation.

nars 2010 RIA

STRATEGIES ILS INVESTISSENT #DELICES DE SAUMON. Les bardes de saumon sont ajustées autour d'un oylindre de farce, |e tout étant ficeld 3 |a manitre d'un 16t 2 TARTARES DE SAUMON. Les produits orus, types tartares ou verines, sont prépares et dosés dans un

.0cean Delices ' ™ sinstalleaCapecurell susessies e wsreanmas

Y€ pour se doter dun nouveau site de production trés pokyvalant et flexiDIe. opmestier les poductions DAm&lorer a fluidits du process BLE OAccompagne le d tLe conrexte: 11 [R==II=H -« canes sue.dont 13 53
expor, « Effectit: 35 salaiiés, aProduction: 5001 de produits finis. + Gammes: Délices de ssumon [35 % de Factivité], ballotins, tartares, boudins et saucisses de paissons, verrines, Potoh de la mer, plats cuisinés fagan papillotes, o\Ventes: GMS [préemballé] 93 %, marée & %, RHD 3 %. Trop 4 Pétroit
lanis son ancienne urité de production. Océan Délices a déeidé de reconstruite un nouveau site sur la zone de Capécure IT de Boulognesur-Mer dans e Pas-de-Calais. Installé sur une parcelle dun hectare en bot dure de mer, i ocoupe une surface de 4000 m®, prés

12 trois fois plus que la précédente implantation dOutreaw. Dici & cing ans, Océan Délices ambi tionne de réaliser 10 ME de ventes pour une production de 10001, Une quin zaine demplois devraient e créés |I|3SS|§B||'” Diématré voila dewr ans, le projet visait
uproduire simultanément des recettes différentes. « Nous ne pouvions pas innover comme nous le soubaitions », explique Alsin Ducamyp, directeur et fondateur de la société créde en 2004 Poue cet inves tissement, Oréan Délices & travailld avec le cabinet

FAAL WEW L WAL W R W WELALAL RWRS LALALR [IA /e 1 WASE WOACALLA W B afs L T T OWARS Jra WP RALATAL B A WAWAL LML WO WA 1 MAWLE W L L

wJeragrette unddhat avortd et de niavoir pu répondre 4 certaines contre-verités énoncées », a dé

1aine prochaine, lespaysmembresdelaconventionpeuventtoujours revenir avec une nouvell

Figure 5 Document mal numérisé

- Il 'y a certains documents qui sont mal segmenté. Dans certains documents originaux, les
textes sont présentés en plusieurs colonnes sur une page. Pendant la numérisation et la
conversion en HTML, c’est difficile pour les outils de rassembler les mots qui avaient

découpés en deux. C’est difficile pour les outils de gérer les césures.
péche »excluant toute marge de ma-noeuvresurce point. -

. Deszon ¢été, la Commission euro-péenne aréitéré sa position,

president du Comité natio- nal des peches

1 i’ £l oo i’ - 1

Figure 6 Phrase mal segmenté
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3.2 Clustering? des données

Pour classifier les documents, nous nous servons des descripteurs qui ont été choisis par les

documentalistes lors de la rentrée des documents dans la base de données GIMADOC.

Ensuite, notre travail est de définir les hiérarchies de toutes les catégories et leurs sous-
catégories. L’objectif étant que ces hiérarchies soient assez claires et intuitives pour ceux qui
ne possedent pas de connaissances spécifiques des domaines. Nous avons effectué des

traitements suivants :

- définir des champs lexicaux pour regrouper des descripteurs ;

- supprimer des catégories trop fines (voir I’'image Figure 7)

La premiére étape est de definir ce qui nous intéresse. Pour faire cela, nous avons travaillé
étroitement avec le centre de documentation de BNP Paribas. Pour étudier les descripteurs
(mots-clés) associés aux documents, et les descripteurs les plus saisis par les documentalistes,
nous avons regroupé des descripteurs afin de definir le plan de classement de tous les
domaines d’activités utiles aux utilisateurs de LEOnard. *Dans 1’image ci-dessous, nous vous
présentons un petit apercu de ce que nous avons trié. Les mots « Presse / Presse gratuite/
Presse professionnelle/Presse Quotidienne » vont tous dans la catégorie « MEDIA ». Pour
certaines catégories, elles contiennent des sous-catégories. Les mots « Micro-informatique »,
« Micro-ordinateur » et « Portable » sont dans la sous-catégorie « Matériels » qui sont sous
« Matériels-Logiciels-Equipement ». « Matériels-Logiciels-Equipement » elle-méme n’est
pourtant pas la catégorie racine. Elle est une catégorie du 2°™ niveau dont la racine est
« High-Tech ».

MEDIA
MEDIA

PRESSE

PRESSE GRATUITE

PRESSE PROFESSIONNELLE
PRESSE QUOTIDIENNE

PUBLICITE
AGENCE DE PUBLICITE
PUBLICITE
MARKETING

HIGH-TECH
MATERIEL S-LOGICIELS-EQUIPEMENTS

MATERIELS
MICRO-INFORMATIQUE
MICRO-ORDINATEUR

PORTABLE

Figure 7 Regroupement des descripteurs

2 Le clustering de données est une classification de données en
3 Le fichier qui met en relation toutes les descripteurs avec les catégories se trouve dans Annexe 5.1 (ajout de
hyper lien)
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Nous manquons de connaissances pour regrouper les descripteurs. Le travail de
réorganisation est effectué par les analystes de BNP Paribas. Dans 1’image ci-dessous, nous
voyons que le descripteur « Presse professionnelle » et le mot «Presse quotidienne »
n’appartiennent pas au méme niveau. « Presse professionnelle » s’agit plutot de la presse de
différents domaines et secteurs, alors que « Presse quotidienne » est au niveau de la fréquence

de publication.

La seconde étape est d’affiner notre travail. Nous supprimons des catégories servant a annoter
moins de 30 articles. Par exemple : Sport et Safety Defense (Voir la Figure 7). Nous
considérons que ces catégories-la sont trop spécifiques et qu’elles ne sont pas assez présentes

dans nos ressources.

Ainsi, nous obtenons un plan de classement de 4 niveaux, qui couvre presque tous les niveu.

Il contient 8 grandes catégories :

INDUSTRY

BANKING-INSURANCE

FOOD INDUSTRY-RETAILING-LUXURY-FASHION
HIGH-TECH

ENERGY-ENVIRONMENT

MEDIA-ADVERTISING

BUILDING CIVIL ENGINEERING-REAL ESTATE
SERVICES-LEISURE ACTIVITIES*

4 Pour &tre cohérent avec 'interface de LEOnard, nous avons traduit le plan en anglais.
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Figure 8 Plan de classement sectoriel
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Top >> Category

=

BANKING-INSURANCE

BUILDING CIVIL ENGINEERING-REAL ESTATE

ENERGY-ENVIRONMENT

FOOD INDUSTRY-RETAILING-LUXURY-FASHION

HIGH-TECH

INDUSTRY

MEDIA-ADVERTISING

POLICY-SAFETY-DEFENSE

SERVICES-LEISURE ACTIVITIES

0.0 1K 2K 3K 4K 5K 6K 7.0K

Documents

Figure 9 Le nombre d'articles associés a chaque catégorie

L’image au-dessus nous présente la répartition des documents dans le corpus frangais. Plus il
y a des données dans cette catégorie, plus le résultat dans cette catégorie sera significatif. En
conséquence, I’enrichissement du corpus nous permet de nous assurer d’avoir des résultats
significatifs pour la suite de traitement. La catégorie Policy-Safety-Defense est supprimee

car il y a trop peu de document collecté dans cette catégorie.
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3.3 Méthode Apprentissage automatique statistique VS Méthode Thésaurus

Dans cette partie, nous voulons examiner en détail les deux approches de catégorisation
automatique. L’intérét est de savoir si I'introduction du thésaurus pourra augmenter la

performance de la catégorisation.
3.3.1 Apprentissage automatique statistique

L’approche Apprentissage automatique se fait via 1’outil Category Workbench, qui est une

machine de « vecteur sémantique ». Le processus global est constitué des étapes suivantes :

- La machine extrait les termes dans un document catégorisé, les lemmatise et associe
les étiquettes morphosyntaxiques

- Pour chaque lemme extrait, elle calcule sa fréquence®

- Chaque document est représenté comme un «vecteur sémantique » qui contient

I’ensemble des couples terme/fréguence

- La machine prend en compte les types de descripteurs sélectionnés par 1’utilisateur
pour ’apprentissage

- La machine apprend la représentation de chaque catégorie en calculant une sorte de
vecteur moyen de la catégorie

- Elle stocke tous les vecteurs moyens dans un modele qui est prét a assigner a d’autres

documents inconnus.
3.3.1.1 Prétraitement du corpus

Pour commencer le processus, nous avons besoin d’effectuer un nettoyage et une vérification
manuelle de la classification dans le corpus. L’apprentissage se fait sur un corpus de

référence. C’est-a-dire que un corpus déja préalablement catégorisé.

Dans le chapitre 3.2, nous avons classifié des descripteurs qui se trouvent dans la métadonnée
a la téte des documents du corpus. D’apres le plan de regroupement, nous avons élaboré un

script %en Perl. La fonctionnalité de ce script est de consulter la base de données GIMADOC,

5 La fréquence du mot est le nombre d’occurrence du terme dans le document
5 Voir Annexe(insérer hyperlien)
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récupérer des documents qui contiennent les descripteurs existant dans notre plan et les

classer d’apres le plan de classification.
En sortie, ce script nous a fourni un fichier TMX’ qui contient les informations suivantes :

- L’identifiant du document avec la balise <doc id="XX">

- Le titre du document avec la balise <dc:title>

- La catégorie que nous avons associée au document de référence. Elle se trouve a
I’intérieur de la balise <categories>

- Un groupe de descripteurs distribué au document au moment ou il est rentré dans la
base de données ces descripteurs sont entourés par <features>

- La derniére information concernant le document est le chemin du document. La

machine peut aller chercher ce document avec ce chemin indiqué.

L’image ci-dessous nous montre un extrait du corpus d’apprentissage.

Ensuite, une fois nous avons récupéré ces documents de la base de données, nous allons

effectuer le traitement de 1’annotation.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<tm xmlns:dc="http://purl.org/dc/elements/1.1/">
<doc id="68">

<dc:title>68</dc:title>
<categories><c>ENERGY-ENVIRONMENT/ENERGY/OIL</c></categories>
<features>

<ft f="1">/Metadata/COMPAGNIE PETROLIERE</ft>
<ft f="1">/Metadata/CONTRAT</ft>

<ft f="1">/Metadata/CHINE</ft>

<ft f="1">/Metadata/IRAN</ft>

</features>

<text><file format="html" path="D:\apps\Catego\Sources\Gimadoc\Corpus-Gimadoc-Francais-
Anglais\30197543446122.htm"/></text>

</doc>

Figure 10 Corpus d'apprentissage

7 TMX est un format XML spécial pour la machine Category Workbench
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Dans Category Workbench, nous appelons la cartouche (Coupet, Buschbeck, Six, Cardoso, &
Huot, 2005) Analitics2. L’annotation du prétraitement par Analytics2 consiste principalement
a segmenter le texte, désambiguiser, distribuer les étiquettes morphosyntaxiques et préparer

pour étre calculé par Category Workbench.

La premiere étape est la conversion de format. Le format de notre corpus est HTML. La

cartouche le convertit dans TMX.

La seconde étape consiste a identifier la langue de document. Cette cartouche contient 16
modules linguistiques qui lui permettent d’analyser 16 langues®. Elle décide d’applique le

module correspondant d’apres la langue identifiée du document.
La troisiéme étape est ’analyse profonde par XeLDA®.

XeLDA est un moteur unique d’analyse linguistique. Il utilise la technologie XFST
(Technologie des automates a états finis développée par Xerox). Il contient plusieurs
¢léments indépendants qui peuvent s’intégrer dans les applications linguistiques en fonction
des besoins des utilisateurs. Parmi les différents services proposés par XeLDA figurent les

services suivants (ceux que nous avons utilisés sont suivis d'une étoile *) 10 :

- Identification de langue,

- Segmentation de phrases (en unité lexicale élémentaire) *
- Tokenisation,*

- Analyse morphologique,*

- Désambiguisation syntaxique,*

- Extraction de termes*

- Interrogation de dictionnaires*

- Reconnaissance d’expressions idiomatiques™

- Analyse morphologique relationnelle (prototype)*

8 Les 16 langues sont : allemand, anglais, espagnol, francais, grec, hongrois, italien, néerlandais, polonais,
portugais, russe, tcheque, norvégien, finlandais, suédois et danois.

9XeLDA : Xerox Linguistic Development Architecture.

10 http://www.atala.org/XeLDA
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La derniere étape de prétraitement est de stocker tous les documents dans une base de

données a laquelle se connecte Categorie Workbench.

En sortie, le document est sous forme :

- /Term/ COMMON-NOUN /AA
- [Term/NP!/BB

- /Term/ADJ/CC

- /Term/Verb/DD

- /Term/PROPERNAME/EE

Et une la catégorie de référence :

- /Category/Finance

3.3.1.2 Apprentissage automatique statistique utilisant Category Workbench

Pour effectuer les traitements suivants, nous avons divisé aléatoirement ce grand corpus en
deux : la premiére qui occupe 85% du grand corpus (soit 24 310 documents) est un corpus
d’apprentissage. Il va contribuer a construire le modele de catégorisation automatique. La
deuxieéme partie du grand corpus qui contient 4290 documents est un corpus d’évaluation.

Nous utilisons ce corpus pour évaluer la qualité du modéle de catégorisation.

3.3.1.2.1 Phase d’apprentissage

Dans I’apprentissage, tous les traitements sont effectués sur le corpus d’apprentissage que
nous venons de créer. Nous calculons les fréquences de tous les termes présents dans le
document. Nous transformons le document en un «vecteur sémantique » qui contient

I’ensemble des couples terme/fréquence (en anglais : Feature/Frequency).

Par exemple : pour un document dont le contenu serait : « Ceci est un document qui parle de
finance. Vu que le document parle de finance, le mot finance est répété », le vecteur

sémantique de ce document est présenté dans le tableau suivant :

Feature Frequency
[Term/COMMON-NOUN/document 2
[Term/VVERB/voir 1

1 NP : Noun Phrases (groupes nominaux)
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[Term/VERB/parler

/Term/COMMON-NOUN/finance

/Term/PRONOUNY/Ceci

[Term/VVERB/Etre

N, W

/Term/VERB/répéter

1

Tableau 1 Vecteur Sémantique

Dans Category Workbench, pour optimiser les résultats, nous devons définir les parameétres

suivants :

m ACCESSOIRE DE L'HABILLEMENT [m ACCORD COMMERCIAL

‘lb ACCORD DE COOPERATION

{‘iﬁ‘_‘; COMMON-NOUN | 55 memoire.kr

L Parameters set your parameters and click on icon to launch learning

[=] Learning parameters

Learning method

scalar ¥ I

The scalar method is a vectorial learning methoFacc
documents to categories providing a normalize
assigning no category to documents having lo pachinko

WS

Minimum number of documents into a category 30

Minimum frequency of descriptors in corpus

Minimum frequency of descriptors in a document | 1

i)

Maximum frequency of descriptors in a document | 100

bl

Minimum frequency of descriptors in a category |2

l

Maximum number of descriptors

Hide details

[=] Sections selected

10000

[=] Descriptors used for learning

Select kil list I-- NoKill List - ¥

=-EE root
H-[J& Category (28646)
#-[J& Metadata (28646)
- Term (28646)
O= ap1(28646)
& COMMON-NOUN (28646)
[ = NP (28646)
- [Z1= PROPER-NAME (28645)
O=: vere (28646)

Selection : COMMON-NOUN, NP, PROPER-NAME

=] Categories to learn

[ MoSectionld_0
O[5 title

=-Ee Category
- [ & BANKING-INSURANCE (5977)
(#-[Z1& BUILDING CIVIL ENGINEERING-REAL ESTATE (1482)
- [ & ENERGY-ENVIRONMENT (2875)
- [F]& FOOD INDUSTRY-RETAILING-LUXURY-FASHION (5253)
- [P & HIGH-TECH (3282)
#-[F1& INDUSTRY (6066)
& [F] & MEDIA-ADVERTISING (2305)
[l & POLICY-SAFETY-DEFENSE (27)
- [ & SERVICES-LEISURE ACTIVITIES (1379)

Selection @ BANKING-INSURANCE, BUILDING CIVIL ENGINEERING-REAL ES”

Figure 11 Paramétres d'apprentissage dans Category Workbench

Scalar, Bayesian et Pachinko.

Nous choisissons la méthode d’apprentissage parmi les trois méthodes disponibles :

o Dans la méthode Scalar, toutes les catégories sont considérées comme plates

(sans hiérarchie). C’est-a-dire qu’il y a un algorithme scalaire pour tous les

niveaux de categories.

o Dans la méthode Pachinko, il y a un algorithme scalaire pour chaque nceud, y

compris la racine. Cette méthode ne nous est pas tres intéressante car elle
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produit des bruits pendant 1’assignement des catégories en croisant des noeuds
de différentes branches.

o Pour la méthode Bayesian, nous ne le prenons pas en compte non plus car dans
la machine, cette méthode n’utilise pas le score standard. Le résultat obtenu

n’est pas tres fiable.

Dans notre apprentissage, nous avons choisi Scalar comme [’algorithme

d’apprentissage.

- Nous choisissons les types de descripteurs (dans 1’outil, appelé « feature ») a prendre
en compte pour ’apprentissage. Dans notre cas, nous ne conservons que les Nom
Propre(NP) et nom commun (COMMON-NOUN) parce que les verbes et adjectifs
sont souvent peu spécifiques aux thématiques.

- Le seuil minimum et maximum du nombre de fréquences de descripteurs dans un
corpus. Nous prenons en compte seulement des termes dont les nombres de
fréquences sont entre ces deux seuils. Cette méthode nous élimine les termes qui

pourraient produire du bruit.

3.3.1.2.2 Calcul du vecteur moyen de la catégorie

La méthode d’assignement de catégorie a un document consiste a comparer le vecteur du
document au vecteur de chaque catégorie. La catégorie avec le score inconnu sera attribuée a
ce document. Dans notre cas, nous avons utilisé Category Workbench pour mettre en place
un algorithme de scoring qui croise les scores des termes dans les documents avec ceux des
documents dans un corpus de catégories. L.’idée principale est de prendre en compte en méme
temps I’importance des termes spécifiques et celle des documents significatifs dans un corpus

de catégorie.
Le processus de scoring contient trois étapes :

- Calculer les scores de termes ;
- Normaliser les scores de termes ;
- Combiner les scores de termes dans chaque document avec le score du document dans

le corpus.
Le vecteur moyen d’une catégorie W(C) correspond a
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Term (i)
w(c) = “(1:}) Document (;}

Dont w (i,j) est le score de terme i dans le document j ; Document(j) est le score de document

j dans le corpus C entier.

Pour calculer les scores des termes (soit w (i,j)), nous avons utilisé la méthode (Acherman,
2003), appelé « Smoothed-frequency scoring ». Considérons un document j et un terme i. S’il
est présent dans j, son score égale a logarithme de sa fréquence, sinon ; son score égale a 0.

W(ij) = log[l +frequenc7}r[i,j]) Sijexistedans i
J 0 Si j n'existe pas dans i

Cette méthode permet de normaliser les chiffres entre 0 et 1. Reprenons I’exemple du

Tableau 1. D’aprés 1’équation ci-dessus, le score de chaque mot dans le vecteur est :

Feature Frequency Weight
/Term/COMMON-NOUN/document | 2 0.48
/Term/VERB/voir 1 0.30
/Term/VERB/parler 1 0.30
[Term/COMMON-NOUN/finance 3 0.60
/Term/PRONOUN/Ceci 1 0.30
/Term/VERB/étre 2 0.48
[Term/VERB/répéter 1 0.30

Tableau 2 Vecteur avec le score des termes

Une étape de normalisation de score est réalisée pour permettre le fonctionnement des

cartouches de connaissances, en utilisant 1I’équation suivante :

w; (J)

H‘{nommff:ﬂf:lf (“I:I - norm (3)

— .2
where norm(i)= > w.(j)"
=

Dont W (normalized) i (j) €st le poids normalisé du terme j dans le document i; wi(j) est le poids
du terme j dans le document i ; norm(i) est le facteur de normalisation pour un document i ou

le terme j est présent.

Le poids de document dans un corpus de catégorie depend principalement de sa taille. Plus
long un document, plus important il est dans le scoring. Le poids de document dans le corpus

correspond a :
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wi (C) =log(1 + N(i))
N(i) est la taille de document, qui correspond au nombre de terme dans le vecteur semantique.

En conclusion, le calcul final de vecteur moyen de la catégorie contenant les scores des

termes correspond a I’équation suivante :

. w.(j)*log(l+N,)
H"{_:mm.[md—{mgﬂl}f {j] = (J = o r
normii)

La machine va stocker 1’ensemble des vecteurs sémantiques de toutes les catégories dans un

fichier de modele de catégorie.

L’image Figure 10 est un vecteur moyen représentatif pour la catégorie Industrie/Pharmacie.

Les types de termes que nous avons choisis sont Nom commun et Nom propre.

L’image Figure 11 présente les termes représentatifs par catégorie.

STHDUSTRY/PHARMACY

Full name | ame: | Score |‘
JCOMMON-NOUM anticorps anticorps 0,1025
JCOMMON-NOUM/cament cament 0,1025
JCOMMON-NOUM/disbits diabéte 0,1025
JCOMMOMN-NOUM/infection infection 0,1025
JCOMMON-NOUMinsuline insuline 0,1025
JCOMMON-NOLUIM/microbiologie microbiologie 0,1025
JCOMMON-NOUM ancologie oncologie 0,1025
JCOMMON-NOUN/placebo placebo 0,1025
P {anticorps monoclonal anticorps monoclonal 0,1025
[MPbiologie moléoulaire bilogie moléculaire 0,1025
MPlaborataire américain |shor skaire américain 0,1025
[MP/laboratoire suisse |abiorataire suisse 0,1025
MPjlabor ataire vétérinaire |abarataire vétérinaire 0,1025
MP{pharmacie médicament pharmarie médicament 0,1025
MP{phase IT phase I 0,1025
[MP/phase I11 phase II1 0,1025
[PROPER-NAME/Acomplia Acomplia 0,1025
[PROPER-NAME/EMS BMS 0,1025
[PROPER-NAME[Boka: Botox 0,1025
PROPER-NAME | Jsan-Frangois De... Jsan-Frangois Dehecq 0,1025
[PROPER-NAME/ Jean-Pierre Garnier  Jean-Pierre Garnier 0,1025
PROPER-HAME/PFizer Pfizer 0,1025
[PROPER-NAME/SANCFI AYENTIS SANOFL AVENTIS 0,1025 LI

Figure 12 Vecteur moyen pour catégorie Industrie/Pharmacie généré par Category Workbench
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Trained documents | Filtered documents I

Loading infarmation ...

Title | BAMKING-L.. [ BUILDING ... | ENERGY-E... | FOOD INDUST ...

HIGH-TE. .. | INDUSTRY

[ M...| CoMMON-NOUM

[ e

PROPER-MAME

14846
14864
14865
14896
14301
14932 PORTFOLL..
14955
14967 SPECIALIZ...
14988
14395

15015
15026
15059
15154 INSURAMCE
15174
15207

1501 CORPORA..,

COMNEC..,

PHARMACY

CAPITAL ...
AEROIPA..

AEROSPA, .
CAR AR, ..

WOOD PA..

CAR MAR. ..
CAPITAL ...

hausse; groupe;...
marque; boisson,.,,
energie; courkier,
tonne; productio...
huile; saja; prix; ...
secteur; Fonds; i...
télécom; entrepr...
crédit; Foncier; c...
entreprise; mach...
acquisition; krés.,.,

societe; titre; ré...
aéroport; opérat,..
euro; conskrucke, .
groupe; résultat...
groupe; sanké; c...
madéle; Erats-L. ..

ascenseur; mod...

gestion agressiF des ...
pile europeen; marg...
voie de le diversifica..,
cdte d'ivaire; prévisi...
huile de soja; prix de...
private equity; ligne .
Bouygues télécom; o
crédit foncier; caisse.
machine spécial; uni...

electronigue de défe..,
Jacques de Chateau, ..
aéroport ramain; év..,

eura fart; union eur...

carton ondulé; site d...
chiffre ' affaire; tur...
Etats uni; petit modé. ..

fédération des asce...

Figure 13 Termes représentatifs de catégories

Eayer; Schering; Werner Wenning; r...
Oranging Schweppes; Schweppes; C...
Michele Assouling; Philippe Cddo; gro...
Londres; Mesté; Laurent Pipitone; in...
Chicaga; David Warne; Chine; USDA, ..

Treasury Committee; méga-fond LEO,

Bouyqgues; Completel; Internat; Frar

Frangais Drouin; Nexity; Nicolas Mér
Inde; groupe Yallourec; coréen Hyun...
FINMECCANICA; Europe; PDG; Fran..,
iZBo Territoria; Jacques; Chateauvie...
Macquarie Airports; Macgquarie; MAC..,
Tayota; Honda; Europe; Japon; Yar;...
OPR; Otar; PSE; Ctor Silesia; OTOR;. ..
Agrica; Hervé Bachellerie; graupe AG...
Missan; Versa-Tiida; Japon; Etats; MIL...

France; Europe; Processus; Marie Dc...
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3.3.1.2.3 Phase d’assignement

Pour évaluer la qualité du modéle généré dans le processus de apprentissage automatique par
Category Workbench, nous appliquons notre modele de catégorie sur un corpus d’évaluation
pour évaluer le résultat de catégorisation. Chaque document dans ce corpus possede déja une
catégorie qui existe dans notre plan de clustering. Nous allons comparer la catégorie de
référence qui est considérée comme la bonne catégorie avec la catégorie assignée par le
modéle pour pouvoir avoir une idée de la qualité de cette méthode de catégorisation

automatique.

Chaque document du corpus d’évaluation a annoter va, en sortic de I’extraction par
Analytics2, pouvoir étre représenté par son « vecteur sémantique ». Le prétraitement est le

méme que celui que nous avons présenté dans le chapitre « Phase d’apprentissage ».

Les scores de termes sont calculés de la méme maniere que les scores du corpus
d’apprentissage. En sortie du calcul, chaque document du corpus d’évaluation est transformé

également en vecteur sémantique avec un score associé a chaque terme.

Ce vecteur du document est ensuite comparé au vecteur moyen de chaque catégorie stocké
dans le modele de catégorie. Une distance est calculée entre 0 et 1 pour chaque catégorie.

La catégorie qui a le meilleure score, donc celle dont le document est le plus proche en terme

de vecteur moyen sera retenu est attribuée au document.

Apres avoir assigné le modele au corpus d’évaluation, la machine nous a retourné un résultat
en classifiant les documents en trois sortes : correct, missed (en francais : raté) et false (en

frangais : incorrect).

Les images sont les résultats d’assignement du modele de catégorie analysés par 1’outil

Category Workbench.
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3.3.2 Méthode Thésaurus

Pour compléter la méthode de I’apprentissage automatique. Nous intégrons un thésaurus dans
la machine. Nous voudrons savoir si I’introduction du thésaurus avec la méthode
traditionnelle de I’apprentissage automatique va augmenter la qualité de la catégorisation

automatique.
3.3.2.1 Construction des thésaurus

L’idée principale de la méthode du thésaurus est de catégoriser un document avec les termes
dans le thésaurus. Chaque terme dans le thésaurus appartient a une catégorie. En paramétrant
la maniére d’extraction des termes dans un document, nous voulons que les mots extraits par
le thésaurus dans un document correspondent a une ou deux catégories la (les) plus

pertinente(s) pour le document.

Cette approche se fait via 1’outil Annotation Workbench. C’est une plateforme de
I’évaluation de qualité de I’annotation. Elle nous permet de modifier les termes du thésaurus,

la hiérarchie du thésaurus et d’évaluer la qualité de la catégorisation automatique.

Cette méthode ne demande pas de prétraitement du corpus. En revanche, nous devons
construire un thésaurus avant de commencer le traitement. Le processus global de

catégorisation par thésaurus contient les étapes suivantes :

- Construire le thésaurus ;

- Importer le thésaurus dans Annotation Workbench ;

- Injecter le thésaurus dans la cartouche STF (Smart Taxonomy Facilitator) *2;
- Lancer le Learning du thésaurus sur un corpus général ;

- Annoter le corpus de référence avec le paramétrage défini de la cartouche STF

12 http://www.temis.com/fr/luxid-skill-cartridge

35


http://www.temis.com/fr/luxid-skill-cartridge

Pour construire le thésaurus, nous avons collecté tous les descripteurs présents dans les

documents en classifiant d’apres le plan de clustering que nous avons défini dans le chapitre

« Clustering des données ».

Nous essayons d’¢laborer un thésaurus en format « SKOS ». SKOS est I’acronyme de Simple

Knowledge Organization System est une recommandation du W3C depuis 2009. Il s’agit

d’un vocabulaire RDF qui fournit un modéle commun pour partager et lier sur le web

différents systémes d’organisation des connaissances tels que thésaurus, taxinomies, systéme

de classification, syst¢tme d’index [Gandon et al., 2012]. Cette technologie permet de

formaliser les connaissances et de les présenter d’une maniére thématique et hiérarchique.

Les vocabulaires principaux de SKOS sont présentés dans ’annexe 7.1.

xmlns:skos ="http://www.w3.0org/2004/02/skos/cores"

rrdf ="http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
rrdfs="http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#"

1 xmlns:xad ="http://www.w3.org/2001/XMLSchemas" >

]<skos:Concept rdf:about="#Banking-Insurance">
<skos:preflabel xml:lang="fr">Banking-Insurance</skos:preflabel>
‘</skos:Concept>
J<skos:Concept rdf:about="#INDUSTRY">
<skos:preflLabel xml:lang="fr">INDUSTRY</skos:preflabel>
‘< [skos:Concept>
]<=kos:Concept rdf:about="$FO0D INDUSTRY-RETAILING-LUXURY-FASHION">

<skos:preflabel xml:lang="fr">FOOD INDUSTRY-RETAILING-LUXURY-FASHION</skos:prefLabel>

‘< /skos:Concept>
l<=kos:Concept rdf:about="#Finance">

<skos:preflabel xml:lang="fr">HIGH-TECH</skos:preflabel>
‘</skos:Concepts>
]<skos:Concept rdf:aboutc="#Societe">

<skos:preflabel xml:lang="fr">ENERGY-ENVIRONMENT</sko=:preflabel>
‘</skos:Concept>
J<skos:Concept rdf:about="#Entreprise">

<skos:preflabel xml:lanc="fr">MEDIA-ADVERTISING</skos:preflabel>
‘< [skos:Concept>
]<=kos:Concept rdf:about="$BUILDING CIVIL ENGINEERING-REAL ESTATE">

<skos:preflabel xml:lang="fr">BUILDING CIVIL ENGINEERING-REAL ESTATE</skos:prefLabel>

‘< /skos:Concept>
l«skos:Concept rdf:about="#SERVICES-LEISURE ACTIVITIES">

<skos:preflabel xml:lang="fr">SERVICES-LEISURE ACTIVITIES</skos:preflabel>

‘< /skns:Concent>

Figure 14 ler niveau du Thésaurus

Nous avons effectué un traitement sur le corpus pour supprimer tous les termes qui sont trop

ambigus ou qui sont trop peu présents dans le corpus de référence.

Apreés le nettoyage, le thésaurus contient 4041 termes. (Voir I’image Figure 14)
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=& skosTerm & DD # DVD MEDIA french
LB heninder FaOETRrm 4+ . &= radio * radio MEDIA french

Figure 15 Thésaurus vu dans Annotation Workbench

3.3.2.2 Calcul d’IDF des termes du thésaurus

Dans le thésaurus, il y a des termes qui viennent de la presse quotidienne et qui ne sont pas
assez spécifiques pour catégoriser un document. Il y a encore des termes qui sont rarement
utilisés par les auteurs d’aujourd’hui. C’est-a-dire que dans le thésaurus, la pondération des
termes est trés variée. Nous voulons que les termes spécifiques possedent un poids plus lourd

que les termes courants et que ces termes aient une priorité dans I’extraction.

Pour faire cela, nous effectuons un calcul de « IDF » (Inverse Document Frequency). C’est
une méthode de pondération classique. Avec cette mesure statistique, le poids d’un terme est
inversement proportionnel a son nombre d’occurrences dans un « corpus général ». Un
corpus général est différent qu’un corpus de référence ou qu’un corpus d’apprentissage. C’est
un corpus qui ne contient pas de documents appartenant aux catégories que nous avons

définies précédemment dans le chapitre 3.2 « Clustering des données ». Nous considérons

que ces documents sont inintéressants. L’idée principale est : Si un terme est trés fréquent
dans le «corpus général », il ne nous est pas trés intéressant car il n’est pas suffisamment
spécifique pour definir une catégorie. Dans ce cas, nous allons baisser son poids dans notre
corpus pour qu’il ne soit pas privilégié dans I’extraction. Dans notre calcul, les termes
possédant des poids significatifs sont les termes qui sont trés rares dans le corpus. En
revanche, I’information qui est trés dans les documents du corpus général aura un poids léger,

méme zéro s’elle est présente dans tous les documents du corpus.

Considérons un terme j. N est le nombre de document dans le corpus général, et n est
I’occurrence du terme (le nombre de documents ou j est présent) Le poids global de j égale au

logarithme de N divisé par n. Nous avons :

W(j) = log(N/n)
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Dans I’image suivante, la courbe rouge est la relation «poids de termes/occurrence terme du
corpus » dans un corpus de 100 documents. La courbe verte est la méme relation mais dans
un corpus plus petit : le corpus qui contient que 10 documents. La distance entre ces deux
courbes nous intéresse. Plus le nombre de document est important dans un corpus, plus la
différence de poids de termes sera significative. C’est-a-dire que dans un plus corpus, le poids

d’un terme rare et spécifique est plus élevé que dans un petit corpus.

- log(100/n)
- log(10/n)

a
=
o
1]
x
E
=
o
=

Term occurrence

Figure 16 poids de termes dans des différents corpus

Pour que le résultat de ce learning soit intéressant, nous avons calculé les poids des termes du
thésaurus sur un corpus des journaux qui parle de la politique, de la finance, de la macro
économie et de la vie sociale. Ces catégories ne font pas partie de nos catégories en question.
Les documents sont sous format HTML. Le nombre de termes par document est 500 en

moyenne.

<html>

<head>

<title>Un proist de lgi pour faire dgs prud hommes de yrals Juggs</titlex

</head>

<p>Il ¥ous reste 74% de llarticle & lire</p>

<p>Brud hommes</p>

<prLe projst de loi d'Emmannel Macron gontre les « trols maladies » francalses

La refomms des prud hommes IeRertes</p>

<p>Un preist de lei pour faire des prudihommes de yrais Jugss</p>

<p>LE MONDE

Le gonseil des prud' hommes de Tounlouse, en 2013 (photo d'illustration).

Le malaise est difficilement contestable : la justice prud/ homale boitille depuis des dizaines d'années et la situnation ng gesse de se dégrader. Un gonflit
sntre Un salaris et Un smMployewr depese auionrd hui a Paris devant les prud hommes ne Sera pas gxaming avant 2017, et la progedurs ROUIIa dursr Jjusgula ging
ans..

ka le tres respecte president henoraire de la ghambre seciale de la Cour de cassation, a rendu en juillet un rapport sévere sur ces
imridictions gmi conclut scobrement gni« a gté franchi le seuil de folgérance ». Christiane Tamhira, la garde des sceanx, et Francois Rebsamen, le ministre du
travail, ont adopte les grandes ligmes du rapport, et présente le 6 novembre 2 Orléans un projst de loi gui devrait &tre adopte 2 la mi-décembre en gonseil
des ministres.

Lire le rapport d'Alain Lagabarats

Le constal est gffsghivement sombre. L'Etat a ¢fg gondamne 51 fois en 2013 pour des dysfonctionnements prud/homaux et a payg 1,4 million d/guros de
dedommagenents au profit de salarigs- « Quand la justice est gondamnée pour demi de justice, je dors mal », a soupiré Christiane Taubira. la durée moyenne
des affalres est de 11,9 mols (gontre 5,4 en gorrectionnelle, om 5,8 au tribunal dlinstance) . surtout le faux dlappel devant des magistrats professionnels
atteint 62,1 % (gontre 13 % en gorrectionnelle, 6,3 % en instance). Le tanx de conciliation — mission premiére des prud’ hommes - est en baisse constante et
n/était plus, en 2013, gue de 5,5 %.

« Dglals deraisonnables »

L'alerte a &bé donnée le 18 Janvier 2012, lorsgue le tribunal de Paris a gondamné 1'Btat a yerser des dommages et intéréts de 1 500 a 8 500 guros a 16
rlaignants pour « gdélais deraisonnables » dimn a ging ans, a 1linitiakive du Syndicat des avecats de France. 3ur les 16 affaires. 13 concernaient les

prud hommes de Bobigny, dent le tribunal a dénonge « l/encombrement recurrent », mn probléme gui ne pewt en aucun gas « decharger 1°Etat de sa responsabilite

.

Figure 17 Corpus général
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Le résultat de learning sur le corpus genéral est enrigistré dans la cartouche STF. Il est prét

pour le traitement suivant.
3.3.2.3 Paramétrage de I’extraction avec STF

Nous utilisons la cartouche STF pour faire 1’extraction des termes dans les documents a
catégoriser. STF applique le thésaurus aux documents. Elle embarque des technologies qui
aident a surmonter les deux faiblesses traditionnelles de l'indexation taxonomique. La
premiére de ces technologies, le Fuzzy Term Matching, produit automatiqguement des
variantes des formes présentes dans le thésaurus, améliorant ainsi le rappel. La seconde, le
Relevance Scoring, assigne heuristiqguement un score de pertinence a chaque concept extrait

pour écarter les moins pertinents, améliorant ainsi la précision de I'extraction.

Le calcul de score Relevance Scoring prend en compte des 4 scores principaux dans le

thésaurus :

Score de Fuzzy Matching
Score de profondeur
Score de nceud

Score d’IDF

Pour le Fuzzy Matching, il s’agit de trois correspondances partielles : Permutation, Insertion
Erreur orthographique. Par exemple, pour le terme « Acousto-optiques déflecteurs » qui est
un terme dans notre thésaurus, il sera extrait avec un score of 1.0 car il existe tel qu’il est
dans le thésaurus. Le terme « Optique et acoustique déflecteur » sera extrait avec un score de
0.8677 car il contient une permutation; le terme «Optique et non-acoustique
déflecteur » sera extrait avec un score de 0.8339 car il s’agit d’une insertion ; et le terme
« Acousto-optiques déflectors » sera extrait avec un score de 0.925 car il contient une erreur

orthographique.

Le score de profondeur correspond a la distance entre le terme extrait et la racine. Dans
I’image ci-dessous (Figure 18), le score de ; profondeur du terme ratio égale a 3. Le score de
profondeur du terme prévoyance égale a 2. Nous considérons que le terme ratio est plus
spécifique que le terme prévoyance car il est plus profond dans hiérarchie. En conséquence,

le terme ratio sera plus ponderé dans le thésaurus.
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Le score de nceud est basé sur le positionnement du terme extrait dans le thésaurus entier.
Considérons que terme j du thésaurus est extrait dans un document. Le score de nceud du
terme j est le nombre des « Sibling terms »'2 du j dans le thésaurus. Par exemple, si le score
de nceud du j égale a 4, c’est-a-dire que dans le thésaurus, il y a 4 autres termes qui sont liés
directement au méme terme que j. Cette mesure augmente le poids d’un terme s’il n’est pas

tout seul dans la hiérarchie.

Le score d’IDF est le résultat du learning que nous avons lancé dans le chapitre précédant et
gue nous avons stocké dans la cartouche STF.

Nous projetons la cartouche sur notre grand corpus de référence. Nous avons obtenu un
résultat évalué par Annotation Workbench.

VR

BANQUE-ASSURANCE
(Racine, NV 0)

N
S =N

BANQUE (NV1) ASSURANCE(NV 1)
L 4 L4
VR 7~ N\ VR
BANQUE
BANQUE DE DETAIL (NV2) D'INVESTISSEMENT (NV prévoyance (NV 2)
2)

N N

crédit immoblier (NV3) ratio (NV 3)

L 4 L 4

Figure 18 Hiérarchie du thésaurus

13 « Sibling term », appelé également « terme voisin », est le terme qui appartient au méme
terme que le terme j et qui se trouve au méme niveau que j dans la hiérarchie.
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4. Evaluation et discussion

4.1 Mesure d’évaluation

Pour évaluer la qualité des résultats et les comparer, nous avons utilisé les mesures classiques

d’évaluation de la qualité qui est : la précision et le rappel.

o Précision = Correct / (Correct + Bruit)

o Rappel = Correct / (Correct + Silence)

Correct signifie quun document j qui appartient a la catégorie A est annoté en catégorie A ;
Bruit signifie qu’un document j qui appartient a la catégorie B est annoté en catégorie A, et
vice versa; Silence signifie qu’un document j qui appartient a la catégorie A n’est pas
catégorisé en A. Dans le cas précédent du Bruit, j est considéré comme un bruit pour la
catégorie A, en méme temps, il est également considéré comment un silence pour la catégorie
B.

Précision indique le nombre de documents correctement catégorisés par 1’outil par rapport au

nombre total de documents catégorisés ;

Rappel mesure le nombre de documents correctement catégorisés par 1’outil par rapport au

nombre total de documents de catégories de référence.

4.2 Résultats de catégorisation automatique

4.2.1 Résultat de ’apprentissage automatique statistique

Le bloc en violet est les documents « missed ».D’aprés les termes dans ces documents, nous
n’avons pas pu trouver une catégorie qui correspond aux vecteurs moyens de ces documents.

Par conséquent, la colonne « Assign categories » est vide.

Title | BANKING-INSUR.., | Assign categories | Keywords | coMMOn-NoLN | nP | PROPER-NAME |
115868  INSURANCE assurance; maison; réseau; ... GAN assurance; homme dele ... GAN; Benoit Maes...
11616 INSURANCE saga; association; fonds; en... automobile association; million...  Permira; STEPHAN. ..
38705 INSURAMNCE bénéfice; croissance; milliard... bénéfice net; croissance ann...  Swiss Life; wiss Lif..,
24567 INSURANCE hausse; marge; group; béné... bénéfice net; marge opératio...  April; APRIL; résul...
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Figure 19 Résultat d'assignement-Silence généré par Category Workbench

Le bloc en jaune présente les documents qui sont bien assignés. Ses catégories de référence
correspondent aux catégories assignées. C’est-a-dire que basant sur les scores de termes, la

machine a réussi a associer la bonne catégorie aux documents.

Title | BANKING-L... | Assign categories || Keywords | COMMON-NOUN | P | PROPER-NAME |
13060 INSURAMCE  INSURANCE (0,8137) Acam (0,0061);MCR (0,0051);... contrdle; solvabilité; autorité... entité contrdler;... Acam; MCR; SCR; Pillar ...

50878 INSURAMCE  INSURANCE (0,8113) décés (0,0105);invalidité (0,00... garantie; contrat; prévoyanc.., garantie décés; ... PTIA; FFSA; ITT; IPT; L.,
33548 INSURAMCE  INSURANCE (0,8110);... LCL{0,0071);MACSF (0,0058);... vie; année; rendement; fond... premier année; ...  Generali; Swiss Life; MA...
48331 INSURAMCE  INSURANCE (0,8106) protection social {0,0128);grou... groupe; protection; projet; f... protection social...  Réunica; Aprionis; Vaub...

Figure 20 Resultat d'assignement-Correct géneré par Category Workbench

Le bloc rouge contient les documents qui sont mal catégorisés. En comparant le vecteur

sémantique du document avec celui de la catégorie, nous sommes tombés sur des mauvaises

catégories.

Title | BANKING-INSURA... | Assign categories

Keywords

| COMMON-NOUN

| e

| PROPER-NAME

32747 RETAIL BANKING INSURANCE (0,6673);RETAIL BANKING (0,6665)
41834 BANKING REGULA... INSURANCE (0,5351);SPECIALIZED FINANCIAL SERVICES (0,5044)

13320 PORTFOLIO MANA,.. PORTFOLIO MANAGEMENT (0,5128); INSURANCE (0,5087)
48188 SPECIALIZED FINA... SPECIALIZED FINANCIAL SERYICES (0,8070);INSURANCE (0,5028)
2886 PORTFOLIO MANA... INSURANCE (0,4814)

assistance (0,0084);bancassura...

formation professionnel {0,0065)...
superviseur (0,0088);supervision. ..
assu- rance (0,0080); actif straté...
Coface (0,0290);Atradius (0,026...

assurance; vie; marché; ...
Formation; systéme; écon...
banque; risque; supervis...
santé; gestion; société; r...

résultat; retour; redresse, ..

société général; groupe ...

formation professionnel; ...

esitijonmrizntyle; c..

assU- rance; épargne sa...

ur; 5 s; résultat net; red...

Inde; Allianz; Chine; Axa; Indiabu...
Afpa; Unedic; CFDT; Urssaf; UMP...
France; AMF; Acam; LACRISEFIN. ..
Schroders France; SCHRODERS F...

Coface; Atradius; Euler-Hermes; ...

Figure 21 Résultat d'assignement-Incorrect généré par Category Workbench

Aprés la phase d’assignement, nous avons obtenu le résultat du modéle de catégorisation

évalué par Category Workbench.

Qualité 74,35%
Précision 75,9%
Rappel 72,8%

Tableau 3 Qualité généré par Category Workbench

L’image Figure 13 présente la qualité générale de ce modele. Le résultat n’est pas trés
satisfaisant. L’objectif de ce modele est de catégoriser les documents sur LEOnard.
Cependant, une plateforme d’information telle que LEOnard attache de I’importance a la
précision de la catégorisation. Apres avoir observé et analysé les données, nous en

conclurions les points suivants :
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1)

2)

4.2.2 Résultat de I’approche thésaurus

Pour I’approche Thésaurus, nous avons obtenu un résultat trés satisfaisant. Il y a trés peu de

bruit ainsi que de silence.

Catégorie Précision Rappel F-Mesure
Ensemble 97,4% 97,45% 98,7%
INDUSTRY 98,6% 99,6% 99,7%
BANKING-INSURANCE 99,8% 99,1% 99,4%
AGRO-ALIMENTAIRE 97% 96,1% 96,8%
HIGH-TECH 95,2% 95,2% 95,2%
ENERGY-ENVIRONMENT 98,6% 97,4% 98%
MEDIA-ADVERTISING 98,6% 97,4% 97,6%
BUILDING CIVIL - 97% 97,4% 97,2%
ENGINEERING-REAL

ESTATE

SERVICES-LEISURE 95,2% 97,4% 96,7%
ACTIVITIES

Tableau 4 Qualité évalué par Annotation Workbench

4.3 Discussion

4.3.1 Observation des résultats

A partir des résultats récoltés dans les deux approches, nous avons observé des points intéressants.

Pour I’approche apprentissage automatigue statistique :

Comme présenté dans le chapitre 3.1.2 Caractéristiques des données et du corpus, les
documents sont mal numérises et mal segmentés a I’origine. Parce que le processus
d’apprentissage dépend largement de la qualité du corpus, un corpus bruité ne permet pas de
générer un modele efficace

Dans certaines catégories qui obtient les niveaux de précision tres bas, telles que
Industrie/Chimique, il y a quasiment un quart de documents qui contiennent du bruit. Dans ce
cas, les vecteurs moyens de ces catégories ne sont pas corrects. Ils génerent du faux score

pendant le calcul.
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3) Les images ci-dessous nous présentent la qualité de chaque catégorie. Nous trouvons qu’il y a
beaucoup de catégories qui sont N/A. C’est-a-dire que la machine ne les a pas trouvées dans
le corpus d’évaluation. En conséquence, elle n’a pas réussi a évaluer la qualité de ces
catégories. Dans les 52 catégories que nous avons définies, il y a 29 catégories qui n’existent
pas dans le corpus d’évaluation, équivalent a 55,77% de catégories qui n’existent pas dans le
corpus d’évaluation. Ce probléme vient du fait que la division du grand corpus en corpus
d’apprentissage et en corpus d’évaluation est aléatoire. Les seuils de division sont : 90% pour
corpus d’apprentissage et 10% pour corpus d’évaluation. Apparemment, 10% pour corpus
d’évaluation n’est pas suffisant. Il est probable que ce 10% du grand corpus ne contient pas
certaines catégories. 1l est méme possible que tous ces documents de 10% sont dans la méme

catégorie. Cette division aléatoire rend le résultat d’assignement et d’évaluation moins fiable.
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Category Precision I Recall | Correct Missed I False | Test
BANKING-INSURANCE/BANKING REGULATIONS NfA 0.0 1] 8 0 8
TBANKING-INSURANCE/INSURANCE 96.7 91.1 206 20 7 226
TBANKING-INSURANCE/INVESTMENT BANKING NjA 0.0 0 29 0 29
TBANKING-INSURANCE {ISLAMIC BANK NjA 0.0 0 S 0 S
BANKING-INSURANCE/MEANS OF PAYMENT NjA 0.0 0 16 0 16
BANKING-INSURANCE/PORTFOLIO MANAGEMENT 82.6 90.0 190 21 40 211
BANKING-INSURAMNCE[RETAIL BANKING 58,4 100.0 8 0 27 38
TBANKING-INSURANCE/SPECIALIZED FINANCIAL SERVICES 66,3 98.3 61 1 31 62
JBUILDING CIVIL ENGINEERING-REAL ESTATE/BUILDING MATERIALS NfA 0.0 0 21 0 21
JBUILDING CIVIL ENGINEERING-REAL ESTATE/BUILDING-SUBSTRUCTURE 71.9 97.6 41 1 16 42
JBUILDING CIVIL ENGINEERING-REAL ESTATE/CONSTRUCTION TERMS NjA 0.0 0 8 0 8
JBUILDING CIVIL ENGINEERING-REAL ESTATE/CORPORATE REAL ESTATE 68.0 96.0 49 2 23 51
JBUILDING CIVIL ENGINEERING-REAL ESTATE/INDIVIDUAL REAL ESTATE-LEISURE REAL ... NfA 0.0 0 24 0 24
[Category/COMMODITIES 0.0 Nfa 1] 0 81 0
[Category/GAS-ELECTRICITY-COAL 0.0 Nfa 0 0 118 0
[Category/OIL 0.0 NjA 0 0 81 1]
JENERGY-ENYIROMMENT/COMMODITIES NjA 0.0 0 65 0 65
JENERGY-ENVIRONMENT/ENVIROMMENT Nfa 0.0 0 20 0 20
JEMERGY-ENVIRONMENT/GAS-ELECTRICITY-COAL NjA 0.0 0 96 0 96
JENERGY-ENVIRONMENT/OIL NjA 0.0 0 71 0 71
JENERGY-ENVIRONMENT/RENEWABLE ENERGY NjA 0.0 0 23 0 23
JENERGY-ENYIRONMENT \WASTE MANAGEMENT NfA 0.0 0 10 0 10
JFOOD INDUSTRY-RETAILING-LUXURY-FASHION/CLOTHING-ACCESSORY 76.0 94.7 108 6 34 114
JFOOD INDUSTRY-RETAILING-LUXURY-FASHION{COSMETICS 66,6 100.0 34 0 17 34
JFOOD INDUSTRY-RETAILING-LUXURY-FASHION/E-COMMERCE NjA 0.0 0 10 0 10
JFOOD INDUSTRY-RETAILING-LUKURY-FASHION{FOOD INDUSTRY 92.5 92.1 222 19 18 241
JFOOD INDUSTRY-RETAILING-LUXURY-FASHION/LUXURY PRODUCTS NjA 0.0 0 25 0 25
JFOOD INDUSTRY-RETAILING-LUXURY-FASHION/RETAIL INDUSTRY 84.2 98.4 64 1 12 65
THIGH-TECH/COMPANY 82,9 94.4 34 2 7 36
JHIGH-TECH/CONNECTIVITY-MOBILITY 91.8 95.3 124 6 11 130
JHIGH-TECH/EQUIPMENT 79.6 96.2 51 2 13 53
JHIGH-TECH/MATERIAL 80.7 9.3 63 6 15 69
HIGH-TECH/SOFTWARE } §9.1 33 4 14 7
JINDUSTRY/AEROSPACE-AERONAUTICS-AIRLINE INDUSTRY 96.0 93.8 122 8 5 130
JINDUSTRY/CAPITAL GOOD 69.5 91.4 32 3 14 35
JINDUSTRY/CAR MANUFACTURER-DEALERSHIP 91.0 93.8 92 6 9 98
JINDUSTRY/CHEMISTRY 73.7 91.8 45 4 16 49
JINDUSTRY/EQUIPMENT MANUFACTURER AND REPAIRING Nfa 0.0 0 29 0 29
JINDUSTRY/FINANCING-CAR RENTAL NjA 0.0 0 6 0 6
JINDUSTRY/METALWORKING INDUSTRY-STEEL INDUSTRY NjA 0.0 1] 24 0 24
JINDUSTRY/PHARMACY 89.8 97.5 80 2 9 82
JINDUSTRY/ROAD AMD RAIL AND GOODS TRANSPORT 73.6 98.1 53 1 19 54
JINDUSTRY/SHIPBUILDING AND SEA TRANSPORT NjA 0.0 0 26 0 26
JINDUSTRY/WOOD PAPER-PACKAGING-FURNITURE 81.8 92.6 63 S 14 68
IMEDIA-ADYERTISING/ADYERTISING 86.0 82.2 37 8 6 45
JMEDIA-ADVERTISINGMEDIA 92,3 91.8 170 15 14 185
[POLICY-SAFETY-DEFENSE/SAFETY-DEFENSE NfA 0.0 0 2 0 2
JSERVICES-LEISURE ACTIVITIES{CATERING NfA 0.0 a 9 0 9
JMEDIA-ADVERTISING/MEDIA 92,3 91.8 170 15 14 185
JPOLICY-SAFETY-DEFENSE/SAFETY-DEFENSE A 0.0 0 2 0 2
JSERVICES-LEISURE ACTIVITIES{CATERING M 0.0 0 9 0 4
JSERVICES-LEISURE ACTIVITIES{CONSULTING-ENGINEERING-OUTSOURCING Mf& 0.0 0 18 0 18
JSERVICES-LEISURE ACTIVITIES{HEALTH-WELFARE e 0.0 0 9 0 9
JSERVICES-LEISURE ACTIVITIES/MONEY GAMES-TOYS HfA 0.0 0 20 0 20
JSERVICES-LEISURE ACTIVITIES{SECURITY-CLEANLINESS i 0.0 0 7 0 7
JSERVICES-LEISURE ACTIVITIES/SPORT i 0.0 0 9 0 9
JSERVICES-LEISURE ACTIVITIES{TOLRISM 79.6 92,1 47 4 12 51
JSERVICES-LEISURE ACTIVITIES{TRAINING-TEMPORARY WORK i 0.0 0 12 0 12

Figure 22 Qualité par catégorie

4) La raison pour laquelle nous avons eu un rappel trés élevé est que tout le corpus

d’apprentissage vient de la méme source : la base interne de BNP Paribas. Les
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5)

documents de la méme catégorie sont plus ou moins homogeénes. Malgré tous les
calculs de scores que nous avons utilis€és pendant I’apprentissage, ces documents ne
peuvent pas nous définir un champ lexical suffisamment large pour couvrir tous les
termes spécifiques dans une catégorie. En conséquence, quand un nouveau document
contenant un champ lexical différent de celui du corpus d’apprentissage est analysé
par le modele de catégorie, ce dernier n’arrive pas a reconnaitre la bonne catégorie.

La machine Category Workbench elle-méme a mal fonctionné pendant le processus
d’apprentissage. Le fait qu’elle est connectée a une base de données produit du cache
a chaque fois qu’on lance le processus. Dans ce cas, le cache du dernier exercice
pollue le résultat. C’est un probléme déja connu par le développeur. Par exemple,
dans la Figure 19, nous voyons la catégorie OIL qui est sous Category. En revanche,
dans notre classification des données, la catégorie OIL est bien dans Energie-

Environnement.

Pour ’approche thésaurus :

Nous avons obtenu un résultat trés satisfaisant grace aux raisons suivantes :

1)

2)

Le thésaurus est suffisamment complet pour définir les catégories dans notre
recherche. Nous avons 4041 termes dans 8 grandes catégories. C’est-a-dire que 500
par catégorie. D’ailleurs, les termes sont trés riches au niveau du champ lexical.

Le calcul de pondération de termes ne dépend pas de la qualité de corpus de référence.
La mesure la plus importante dans cette méthode est I’IDF qui ne concerne que le
corpus général et le terme lui-méme. Vu que le corpus général sur lequel nous avons
effectu¢ le learning pour apprendre I’IDF de termes est trés propre et complet, le

résultat du thésaurus est trés satisfaisant.

Nous trouvons que cette approche est plus facile a manipuler. Elle est plus performante que la

premiére approche « apprentissage automatique statistique ». Le résultat produit par cette

approche nous satisfait. D’ailleurs, nous pouvons définir les paramétres pour personnaliser la

catégorisation pour qu’elle convienne a un besoin spécifique. Cela nous permet de

personnaliser le theésaurus en fonction de nos besoins.

Néanmoins, le résultat de 1’extraction dépend a 100% des termes dans le thésaurus méme si

nous avons la possibilité de faire le « fuzzy matching ». Dans ce cas-l1a, nous devons faire
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attention a ce que les termes appartenant a une catégorie dans le thésaurus soient complets et
couvre tous les domaines de cette catégorie. Dans ce cas, la construction de thésaurus
demande beaucoup de temps et d’énergie. Le thésaurus devrait contenir beaucoup de termes
specifiques dans une catégorie pour pouvoir catégoriser un document inconnu. Tout cela

demande beaucoup de travail de Fouille de texte.

Nous en concluons que la méthode de thésaurus nous permet d’avoir un résultat beaucoup plus précis
et performant. Néanmoins, elle est plus pratique si les données sont simples. C’est-a-dire que nos

données sont plus ou moins homogenes et la classification de données n’est pas trés compliquée.
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4.3.2 Travaux futurs

D’aprés ’observation tout au long de notre étude et les résultats obtenus, il reste plusieurs
traitements potentiels a réaliser pour améliorer la performance des outils et obtenir des

meilleurs résultats.

Pour I’approche apprentissage automatique :

Pour améliorer 1’apprentissage automatique, nous souhaitons un corpus qui est plus propre et
bien formalisé. Nous pouvons collecter des pages du format texte brut et sans faute
orthographique. Cela nous permet d’améliorer le résultat d’apprentissage. Nous pouvons
affiner le prétraitement pour enfin éviter les signes inconnus, les caracteres bizarres ainsi que

la mauvaise segmentation de mot ou de phrase.

Pour les domaines Sport et Safety Defense et d’autres catégories qui ne contiennent pas
beaucoup de documents, nous pourrons alimenter le corpus de référence de ces catégories

pour perfectionner le travail de catégorisation automatique.

Pour diminuer le bruit, nous pouvons élaborer une liste de termes qui sont interdits. Cette
liste contient des termes qui sont trés ambigués et qui ne sont pas intéressants pour définir

une catégorie.

Pour I’approche thésaurus :

Nous estimons qu'un thesaurus plus grand et mieux compréhensible permettrait de diminuer
le taux de silence. L'augmentation de la taille du thesaurus est possible grace aux corpus
gratuits disponibles, tel que EUROVOC!. Cependant, il faut noter que la plupart des thésauri
sont disponibles en format pdf pour faciliter la lecture des utilisateurs. Pour intégrer ce type
de thésaurus dans notre projet, il faudrait effectuer une conversion de format pdf en format

skos. Cela demande beaucoup de travail sachant que la taille du thésaurus est importante.

Ensuite, vu que la classification de ce thésaurus est trés vague, il y a beaucoup de termes qui

ne sont pas pertinents pour notre classification de catégories. Nous constatons qu’il y a

1 EuroVoc est un thésaurus multilingue de I’'Union européenne qui couvre la terminologie des domaines
d’activité de I'UE. Il est généré par I'Office des publications.
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beaucoup de mots qui ne sont jamais extraits dans notre corpus. Pour augmenter 1’efficacité

du projet, il faudrait effectuer un nettoyage dans le thésaurus.
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5. Conclusion

Notre étude a pour but de réaliser une catégorisation automatique des données sur le site
LEOnard. Les documents a catégoriser viennent de la presse quotidienne et des sites web
crawlés. Ces informations possedent deux caractéristiques remarquables : la variété du
contenu des données et la quantité importante d’informations. La solution traditionnelle
« apprentissage automatique » n’est plus suffisante pour traiter ces informations aussi riches.
Nous avons besoin d’une nouvelle approche de catégorisation automatique. Dans ce cas, nous
avons introduit un thésaurus dans le processus apprentissage automatique pour affiner la

catégorisation et nous appuyer sur des termes vraiment spécifiques.

Nous avons construit un corpus de référence et un corpus de test qui possédent les mémes
caractéristiques que les documents a traiter sur LEOnard. Ces deux corpus sont déja associés
aux bonnes catégories. Aprés ’apprentissage automatique effectué par I’outil Category
Workbench, nous avons construit un modéle de catégorisation. Pour évaluer la qualité et la

performance de ce modéle, nous I’avons projeté sur un corpus.

Pour I’approche thésaurus, c’est différent. Nous avons regroupé tous les descripteurs de
chaque catégorie pour construire d’abord un thésaurus. Nous ’avons projeté sur un corpus
général. Ce corpus contient des documents qui ne sont pas dans les catégories définies dans
notre projet. Suite a un calcul de poids de termes, les termes qui sont tres fréquents dans le
corpus général sont considérés comme des termes inintéressants pour notre catégorisation

automatique. Nous avons annoté le corpus de référence avec le thésaurus.

La comparaison de ces deux approches se fait sur deux critéres: la qualité¢ de la
catégorisation automatique et la faisabilité.

Apres une phase d’évaluation, nous avons obtenu des résultats tres différents. L’évaluation de
la qualit¢ du modeéle généré par Category Workbench avec 1’approche « apprentissage
automatique statistique » génére une précision de 75,9% et un rappel de 72,8%. Cela ne nous

semble pas tres satisfaisant.
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Cependant, I’approche thésaurus nous a fourni une bonne performance avec une précision de

97,4% et un rappel de 97,45%. C’est ce que nous nous attentions au début.

Au niveau de la faisabilité, nous trouvons que 1’approche de « apprentissage automatique
statistique » est plus facile a mettre en place et 4 manipuler. Néanmoins, I’approche thésaurus
demande beaucoup plus de temps et d’énergie afin de construire et nettoyer le thésaurus. Pour
optimiser la performance du thésaurus, nous pouvons profiter des thésaurus déja disponibles

en ligne.

L’introduction du thésaurus dans le travail de catégorisation automatique est innovante.

L’amélioration de la performance de cette méthode nécessitera de nouveaux travaux.
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7. Annexe

7.1 Vocaulaires du format skos dans notre thésaurus

Les vocabulaires que nous avons utilisés dans notre thésaurus sont les suivants :

- <skos:Concept rdf:about="#XXX"> Cette balise désigne 1I’ID du terme dans le thésaurus.
Cette ID commence par un #. Elle est une clé unique dans le thésaurus. Le thésaurus

n’accepte pas le doublon.

- <skos:prefLabel xml:lang="fr"> Cela contient la forme du terme dans le thésaurus ainsi que
la langue du terme. Au contraire que I’ID du terme, cette valeur peut étre répétitive a

condition que les IDs soient différentes.

- <skos:broader> cette balise indique le parent du terme qui est directement lié au terme
présent mais qui se trouve au niveau précédent du terme présent. Et <skos:narrower> pointe
au terme fils qui est directement lié au terme présent mais qui se trouve au niveau plus bas

dans la hiérarchie. Cela permet de lier les termes ensemble pour décrire le réseau sémantique.

- <note> Note indique le contexte dans lequel le terme se présente. Un terme ne va pas étre

pris en compte sauf qu’il est présent avec le mot de contexte.
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7.2 Script Perl pour le prétraitement du corpus

(Y=l == I Y ' s BV SR % I L I
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31
32
=3
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35
36
37
38

#!/usr/bin/perl

nse ucfg;

nse DBEI;

use DBD::CDBC:

nuse Term::UI;

nse Term: :ReadLine;

use Params::Check gw[check allow last _error]:

#EffEEFEFE 444 44dparamétres & saisiré$d
frepertoire="D:\\APP5\\Catego\\Sources\\Gimadoc\\Corpus—-Gimadoc-Francais-Anglais"; # mettre

le chemin absolu correspondant au répertoire contenant les fichiers Gimadoc
gfichier sortie=

"D AW\APPS\\Catego\ \Corpusipprentissage’\\Gimadoc\\Gimadoc-Francais\\corpusGimadocFR-adapteHIGH

TECH.tmx"; #mettre le chemin absolu du fichier de sortie THX. ex:
"C:\\Categorisation\\toto.xml"™

$fichier categories=

"D:\A\APPS\\Catego\\plan_de classement\\Gimadoc\\EN\\planClassementTM ENavcHighTech.txt";
#fmettre le chemin absolu de la table de correspondance métadonnéess-»catégories

ffichier temporaire="D:\\APP5\\Catego\\templ.xml"; # chemin absolu du fichier temporaire.
Ne pas modifier

Zlangue="fr"; # filtrage du corpus au niveau de la langue: mettre "fr" ou "en" selon la
langue désirée

$taille_fichie:s=50000; $filtrage du corpus au niv%ﬂu de la taille des fichiers: mettre un
chiffre correspondant au nombre d'octet maximal des fichiers a sélectionner

Eselection cat=(}: $# Mettre le nom des catégories & sélectionner sur le modéle: "BANQUE™,
"ENERGIE", "ENTREPRISE DE SERVICE™

#Paramétres de connexion & SQL server

my dsn = 'Categoleo'; #source de données ODBC
my Sdbuser = 'Categoleo'; # utilisateur
my Zdbpass = 'Categoleao'; #mot de passe

FHERFEEF 4444444444 Fin paramécresiffiaEes
my Zdbh = DBI-»*connect ("dbi:CDEC:Sdsn", Sdbuser, Sdbpass) or die "SDBI::errstrin";

freqguete = Fdbh->prepare("if exists (select * from INFCRMATICON SCHEMA.TAELES where
TABLE NAME='categories') drop table categories");

Zreguete-»execute () or die "Echec de la suppression de la table categorieshn":
Srequete-»finish()

frequete = Fdbh->»prepare("if exists (select * from INFORMATION SCHEMA.TAELES where
TABLE NAME='documents') drop table documents");

Zreguete-»execute () or die "Echec de la suppression de la takble documents'n";:
Srequete->finish () ;
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37
38
35

40
41
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£
44

45
46
47
48
49
S0
51
52
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et
&)
1]
=i
58
S
60
6l
62
63
64
65
(141

a7
68
69
T0
T1
T2
T3
T4
75
T&

=

Zrequete = sdbh->prepare ("create table categories (descripteur VARCHAR (150), categorie

VARCHAR (150)):") ;s
Zregquete-»execute () or die "Echec de la creation de la tabkle des categories\n";
Freguete->finish () ;

Srequete = Sdbh->prepare ("create table documents (document Integer, descripteur
VARCHRR (150)):")»

Zrequete->execute() or die "Echec de la creation de la table des documentsin";
Zreguete—»finish()

Scompteur=1;

# Lecture des fichiers et ouverture du fichier de sortie en écriture
nmnlink ("Sfichier_tenporaire");

open(H, ">>$fichier temporaire™):

print H "<?xml version=\"1.0\" encoding=\"UTF-8\"?>\n <tmn
xmlns:de=\"http:\/\/purl.org\/dc\/elements’ /1. 18/ \">";

opendir (REP, "Srepertoire”) or die "impossible d'ouvrir le repertoire contenant le
Efichiers = readdir REE:;
foreach £fichier (Bfichiers){

#Test sur la taille

if (ifichier=~/[B-Za-z]+/){

Staille=(-s "Srepertoire‘\\Sfichier™):

if ($taille « Ftaille fichiers){
print "Sfichier’\n";
open (F,"irepertoire’\\&fichier") or die "impossible d'ouvrir le fichier
corpus”;
Gtab = <F>;
ftexte = join ("",Btab);

#Test sur la langues

if {($langue eg "fr" ) {
fexpRegl=gr/ et fi; fexpRegZ=gr/ un /fi;
lelse {
fexpRegl=gr/ the /fi; ZexpBeg2=qr/ to /i:
}

corpus™;

du
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77
78
79
80
81
82
83
84
85
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87
88
89
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92
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94
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S8
a7
98

99
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107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
118
120
121
122

=

=

if ((stexte=~expRecl) and (Stexte=~ZesxpBEegZ)) {
print "CE\n";
#Récupération des descripteurs

fterte=m/<b>descripteur:<\/bx><\/font> <font color="black">{[™<]+)<\/font>/;

Bdesc=£l=~/(.+)+/1iq:

$Ecriture dans le fichier TMX

print H "\n<doc id=\"Scompteur\">'n";

print H "\<dc:title>fcompteur</de:ticlex>\n";
print H "<categories»<cs></cx»</categoriessin";
print H "<featurss>\n":

foreach Zde=zc(Edesc){
print H "<ft £=\"1\">»/Metadata/Sdesc</fr>\n";

print H "</features>\n";

print H "<textr»<file format=\"html"
path=%Y"Srepercoire’\\&fichier\"/></texc>\n";
print H "</doc»\n";

#Ecriture dans la ED

foreach Zdesc(Bde=sc){
Sdezc=~s/"'/ [fa:
frequete = Zdbh->»prepare{"insert into documents (document, descripteur)
VALUES (Scompteur, "$desc')");
frequete-»erecute () or die "Echec reguete insertion documentin Sdesc";
Zreguete->finish{) ;
}
Zfcompteurdt;
}
close F;
}
}
}

print H "</tm>\n";
close H;
closedir (REP);
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123
124
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130
131
132
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iLEE
140
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154
LZE)
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157
158
L=z
160
181

#Llimentation de la BD Catégories

openi(J, "Sfichier_categories"}:
Etab=<J>;
Elforeach Zligne ({(Etab){
$ligne =~/ (["\e]l+I\c([B-Za-z\-" \/]+)/;

Fmotl

Smot2=52;

Smotl=~s/'/ /[qg;

fmot2=~s/'/ /[a:

Sregquete = Sdbh-»prepare ("insert into categories (descripteur, categorie) VALUES
[("Smotl', 'Smot2') ")

frequete—-»execute () or die "Echec reguete insertion categoriein™;
sreguete—->»finis=sh{);

-1

$irequete = Sdbh->prepare ("select distinct documents.document, categorie from documents,
categories where categories.descripteur=documents.descripteur group by document, categorie
having count (document)=1;");

fregquete = Fdbh->prepare("select T.document, D.categorie FROM (select distinct
documents.document FRCM documents, categories where
categories.descripteur=documents.descripteur group by document having count (distinct
categorie)=1) A= T, (=select distinct documents.document, categorie FRCM documents,
categories where categories.descripteur=documents.descripteur) s D WHERE
T.document=D.document order by T.document;");

Sreguete-»execute () or die "Echec reguete selection de documentsin";

close (J):

##Ecriture du TMX####

T##########################################
AR AR A AR T A A R AR R A RS

unlink ("$fichier sortie");
cpen{K,"$fichier temporaire"):
open (L,">>%fichier sortie");
print L "<?xml version=\"1.0\" encoding=\"UTIF-8\"?>\n <tm
xmlns:dc=""http:\/\/purl.org\/dch\/elementsh /1.1 /\">";
fref = sreguete -» fetchall arrayref;
Scompteur=0;
?fomac:h ir (@iref) {
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162
163
164
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167
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169
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206

=)

=)

Sid=fr—»[0]:
fcat=Er->[1]:

#fprint "-———————- \n";

tbool= fait partie (%cat, @selection_cat):
#print "fcat ‘\t £boolin":
#print "-———————— "o

print "\nfid\tfcat";

if (Sbool=1){
print " COHE\n":
/="« /doc>";
while (zdoc=<E>) {
if (Sdoc=~/id="Sid"/){
Sdoc=~s/<cx<\ /o> <cxScat<\fc>/ ;
print L "Zdoc";
last;
]
]
}
}

print L"</tm>";
Sregquete—->finish;
close L;

FERFRIRARARARIENE

sub fait_partief

Bargs=@_:
Scat= shift(Bargs):
$bool=0;

if (scalar(Gargs)>0) {
foreach Zel (Bargs){

if ($el =~/"%cat$/i) {
£bool=1;

lelse{
$bool=1;

return $bool;
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