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Résumé 

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 à catégoriser et afin de trouver la meilleure 

stratégie. Cependant, la richesse et la variété d’information rendent la catégorisation 

automatique plus complexe. Après avoir examiné l’approche de l’apprentissage automatique, 

nous nous rendons compte que cette approche n’est plus suffisante. Nous avons introduit le 

thésaurus dans la chaîne de traitement afin d’affiner l’extraction de termes dans le corpus. En 

calculant le score de termes dans le thésaurus, nous avons réussi à obtenir un résultat très 

satisfaisant.  

Mot clé :  

Apprentissage automatique, clustering, catégorisation automatique, thésaurus 
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1. Introduction 

La technologie du web a complétement changé le mode de communication et la 

consommation de l’information à travers le monde. Cependant, elle génère également une 

multiplicité de l’information et rend plus complexe le moyen d’accéder à un contenu de 

qualité qui intéresse les utilisateurs. C’est une opportunité et à la fois un grand défi pour les 

individus comme pour les entreprises. D’une part, nous avons beaucoup d’informations qui 

restent à notre disposition et qui nous fournissent un grand panel de sources afin de prendre 

une décision, connaitre les dernières 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 dernières 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 intègrent des crawleurs. Ces outils permettent aux entreprises d’obtenir de l’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 même 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 l’accès et la recherche 

devient un vrai enjeu pour les entreprises. Quelles que soient leur taille toutes les entreprises 

sont confrontées à ce problème. La solution actuelle en matière 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 intègre des outils de Fouille de texte pour construire 

un corpus et récupérer des données dont nous avons besoin. Après 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 très 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 l’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 l’information de trois 

sources distinctes: l’information produite au sein de BNP Paribas, l’information issue de la 

presse et l’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 à 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 manière 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 à manipuler pour catégoriser les documents 

automatiquement.
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2. Etat de l’art 

2.1 Notre problématique 

L’explosion de données et d’informations du web a demandé une catégorisation très robuste 

et très pertinente. Dans une étude [Augé 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 l’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 très 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 à la richesse et la variété d’information, cette méthode ne nous semble pas 

très 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 chaîne de traitement du 

« apprentissage automatique ». Différente de la première méthode, celle-ci va calculer les 

poids des termes du thésaurus dans un grand corpus. Nous en servirons pour faire l’extraction 

dans un document à catégoriser. Le document appartient à la catégorie où se présentent les 

termes les plus pondérés.  

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 ; 

- l’annotation manuelle du corpus d’apprentissage ; 

- la définition de caractéristiques linguistiques utilisées par l’algorithme d’apprentissage. 
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Ces opérations peuvent être 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 très utile pour identifier des documents thématiques. Dans notre étude, 

nous suivons également le même schéma de traitement. Cependant, son travail se concentre 

sur le traitement du corpus multilingue. Dans notre étude, nous ne travaillons que sur la 

langue française. 

Une question se pose à propos des plans de classement, généralement défini pour un domaine 

particulier. Quel jeu d’étiquettes prédéfini serait suffisamment couvrant pour catégoriser 

d’une façon raisonnablement générique un texte de la presse quotidienne ? [Yun et al., 2011] 

a présenté une démarche très 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 l’entête des documents du corpus dans la zone métadonnée. Ces documents 

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

Pour générer le modèle de l’apprentissage automatique, nous devons effectuer quelques 

prétraitements du corpus. Dans l’étude de [Foucault et al., 2013], il nous a proposé un schéma 

de traitement suivant : 

 

 

 

 

 

 
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 thèse de [JALAM, 2003], pour répondre à 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 tk est fréquent dans un document dj, plus il est en rapport avec le sujet de 

ce document. 

2. Plus le terme tk 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 apparaît 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 apparaît souvent dans le 

document et rarement dans le corpus complet. La composante du vecteur est codée f(#(tk, dj)), 

où la fonction f reste à déterminer. Deux approches triviales peuvent être utilisées. La 

première consiste à attribuer un poids égal à la fréquence du terme dans le document : 

W(k,j) = #(tk, dj) 

et la deuxième approche consiste à associer une valeur booléenne : 

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

Nous considérons cette méthode pertinente pour notre problématique dans la mesure où elle 

prend ne compte à la fois le poids du terme dans un document et le poids du même terme 

dans le corpus entier. Il s’agit de la même technique de calcul que sur notre machine. Ce 

calcul prend en compte à 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 chaîne 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 à compare des listes de fréquence d’un corpus d’analyse à 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 homogènes.  

Pour le calcul du poids du thésaurus, [Bertels et al., 2012] nous avons proposé le principe 

suivant : l’analyse des mots-clés se caractérise par une approche contrastive, qui consiste à 

comparer les fréquences relatives des mots dans un corpus spécialisé à 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’étude de [Kevers,2009] a déjà réalisé 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 contrôlé qui regroupe un ensemble de concepts relatifs à 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 

très 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 à un corpus donné. Ce score de base sera éventuellement modifié pour déterminer le 

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

 



 
 

15 
 

où nij est la fréquence d’un terme i dans le document dj, |D| étant le nombre de documents 

dans le corpus et |{dj : ti ∈ dj}| le nombre de documents dans lesquels le terme i est présent. 

La valeur finale du TF.IDF est obtenue par : tf.idf(i,j) = tf(i,j) ∗ 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 à plusieurs domaines. 

3.1 Présentation des données et du corpus 

3.1.1 Intégration des données sur LEOnard  

Flux RSS 

Figure 3 Architecture de LEOnard 
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La chaine de traitement de LEOnard se compose de cinq 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 l’outil de veille KB Crawl. KB 

Crawl génère 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 l’extraction et l’analyse sémantique. Certaines cartouches extraient des entités 

nommées ; certaines cartouches extraient des documents pour un domaine spécifique 1 . 

Certaines cartouches effectuent la catégorisation automatique. 

- Le site LEOnard. Les documents après l’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 L’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 à la couche de l’annotation pour effectuer 

l’extraction ; 

- Les résultats sont renvoyés à 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 l’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 l’image ci-dessous) 

 

Figure 4 corpus de référence 

 

Dans notre étude, avec un script Perl (voir annexe 7.2), nous avons récupéré 28 600 

documents (soit 1.35Go) de la presse quotidienne en langue française 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 conservés. Nous avons distribué les 

documents dans des catégories différentes en fonction de leurs descripteurs associés. Le 
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corpus construit servira à 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.  

- Il y a certains documents qui sont mal numérisés et qui contiennent des signes non français. 

Il en y a d’autres qui sont segmentés en lettre. Cette erreur vient principalement du processus 

de numérisation.  

 

 

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.  

 

 

 

Figure 6 Phrase mal segmenté 
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3.2 Clustering2 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 possèdent 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 l’image Figure 7) 

La première étape est de définir 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 définir le plan de classement de tous les 

domaines d’activités utiles aux utilisateurs de LEOnard. 3Dans l’image ci-dessous, nous vous 

présentons un petit aperçu 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-même n’est 

pourtant pas la catégorie racine. Elle est une catégorie du 2ème  niveau dont la racine est 

« High-Tech ». 

 

 

 

 

                                                           
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) 

Figure 7 Regroupement des descripteurs 



 
 

22 
 

 

Nous manquons de connaissances pour regrouper les descripteurs. Le travail de 

réorganisation est effectué par les analystes de BNP Paribas. Dans l’image ci-dessous, nous 

voyons que le descripteur « Presse professionnelle » et le mot « Presse quotidienne » 

n’appartiennent pas au même niveau. « Presse professionnelle » s’agit plutôt 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 à annoter 

moins de 30 articles. Par exemple : Sport et Safety Defense (Voir la Figure 7). Nous 

considérons que ces catégories-là 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 ACTIVITIES4 

                                                           
4 Pour être cohérent avec l’interface de LEOnard, nous avons traduit le plan en anglais. 
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Figure 8 Plan de classement sectoriel 
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Figure 9 Le nombre d'articles associés à chaque catégorie 

L’image au-dessus nous présente la répartition des documents dans le corpus français. Plus il 

y a des données dans cette catégorie, plus le résultat dans cette catégorie sera significatif. En 

conséquence, l’enrichissement du corpus nous permet de nous assurer d’avoir des résultats 

significatifs pour la suite de traitement.  La catégorie Policy-Safety-Defense est supprimée 

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’intérêt est de savoir si l’introduction du thésaurus pourra augmenter la 

performance de la catégorisation. 

3.3.1 Apprentissage automatique statistique 

L’approche Apprentissage automatique se fait via l’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 fréquence5 

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

l’ensemble des couples terme/fréquence 

- La machine prend en compte les types de descripteurs sélectionnés par l’utilisateur 

pour l’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 modèle qui est prêt à assigner à 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-à-dire que un corpus déjà préalablement catégorisé.  

Dans le chapitre 3.2, nous avons classifié des descripteurs qui se trouvent dans la métadonnée 

à la tête des documents du corpus. D’après le plan de regroupement, nous avons élaboré un 

script 6en 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 
6 Voir Annexe(insérer hyperlien) 
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récupérer des documents qui contiennent les descripteurs existant dans notre plan et les 

classer d’après le plan de classification.   

En sortie, ce script nous a fourni un fichier TMX7 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 à 

l’intérieur de la balise <categories> 

- Un groupe de descripteurs distribué au document au moment où il est rentré dans la 

base de données ces descripteurs sont entourés par <features> 

- La dernière 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 l’annotation.  

                                                           
7 TMX est un format XML spécial pour la machine Category Workbench 

<?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 
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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 

à segmenter le texte, désambigüiser, distribuer les étiquettes morphosyntaxiques et préparer 

pour être calculé par Category Workbench.  

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

cartouche le convertit dans TMX. 

La seconde étape consiste à identifier la langue de document. Cette cartouche contient 16 

modules linguistiques qui lui permettent d’analyser 16 langues8. Elle décide d’applique le 

module correspondant d’après la langue identifiée du document.  

La troisième étape est l’analyse profonde par XeLDA9.  

XeLDA est un moteur unique d’analyse linguistique. Il utilise la technologie XFST 

(Technologie des automates à états finis développée par Xerox). Il contient plusieurs 

éléments 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, français, grec, hongrois, italien, néerlandais, polonais, 
portugais, russe, tchèque, norvégien, finlandais, suédois et danois.  
9XeLDA : Xerox Linguistic Development Architecture.  
10 http://www.atala.org/XeLDA 
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La dernière étape de prétraitement est de stocker tous les documents dans une base de 

données à laquelle se connecte Categorie Workbench.  

En sortie, le document est sous forme :  

- /Term/ COMMON-NOUN /AA 

- /Term/NP11/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 première qui occupe 85% du grand corpus (soit 24 310 documents) est un corpus 

d’apprentissage. Il va contribuer à construire le modèle de catégorisation automatique. La 

deuxième partie du grand corpus qui contient 4290 documents est un corpus d’évaluation. 

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

3.3.1.2.1 Phase d’apprentissage  

Dans l’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 

l’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/VERB/voir 1 

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

/Term/COMMON-NOUN/finance 3 

/Term/PRONOUN/Ceci 1 

/Term/VERB/être 2 

/Term/VERB/répéter 1 
Tableau 1 Vecteur Sémantique 

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

suivants : 

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

Scalar, Bayesian et Pachinko.  

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

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

niveaux de catégories.  

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

compris la racine. Cette méthode ne nous est pas très intéressante car elle 

Figure 11 Paramètres d'apprentissage dans Category Workbench 
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produit des bruits pendant l’assignement des catégories en croisant des nœuds 

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 très fiable.  

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

d’apprentissage. 

- Nous choisissons les types de descripteurs (dans l’outil, appelé « feature ») à prendre 

en compte pour l’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 à un document consiste à comparer le vecteur du 

document au vecteur de chaque catégorie. La catégorie avec le score inconnu sera attribuée à 

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 même 

temps l’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 à  



 
 

31 
 

 

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 à logarithme de sa fréquence, sinon ; son score égale à 0.  

  

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

Tableau 1. D’après l’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/être 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 l’équation suivante : 

Dont w (normalized) i (j) est 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 où 

le terme j est présent. 

Le poids de document dans un corpus de catégorie dépend principalement de sa taille. Plus 

long un document, plus important il est dans le scoring. Le poids de document dans le corpus 

correspond à : 
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wi (C) =  

N(i) est la taille de document, qui correspond au nombre de terme dans le vecteur sémantique.  

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

termes correspond à l’équation suivante : 

 

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

fichier de modèle 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.                                             

 

Figure 12 Vecteur moyen pour catégorie Industrie/Pharmacie généré par Category Workbench 
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Figure 13 Termes représentatifs de catégories 
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3.3.1.2.3 Phase d’assignement  

Pour évaluer la qualité du modèle généré dans le processus de apprentissage automatique par 

Category Workbench, nous appliquons notre modèle de catégorie sur un corpus d’évaluation 

pour évaluer le résultat de catégorisation. Chaque document dans ce corpus possède déjà 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 

modèle pour pouvoir avoir une idée de la qualité de cette méthode de catégorisation 

automatique.  

Chaque document du corpus d’évaluation à annoter va, en sortie de l’extraction par 

Analytics2, pouvoir être représenté par son « vecteur sémantique ». Le prétraitement est le 

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

Les scores de termes sont calculés de la même manière 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 à chaque terme.  

Ce vecteur du document est ensuite comparé au vecteur moyen de chaque catégorie stocké 

dans le modèle 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.  

Après avoir assigné le modèle au corpus d’évaluation, la machine nous a retourné un résultat 

en classifiant les documents en trois sortes : correct, missed (en français : raté) et false (en 

français : incorrect). 

Les images sont les résultats d’assignement du modèle de catégorie analysés par l’outil 

Category Workbench. 
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3.3.2 Méthode Thésaurus 

Pour compléter la méthode de l’apprentissage automatique. Nous intégrons un thésaurus dans 

la machine. Nous voudrons savoir si l’introduction du thésaurus avec la méthode 

traditionnelle de l’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 à une catégorie. En paramétrant 

la manière d’extraction des termes dans un document, nous voulons que les mots extraits par 

le thésaurus dans un document correspondent à une ou deux catégories la (les) plus 

pertinente(s) pour le document. 

Cette approche se fait via l’outil Annotation Workbench. C’est une plateforme de 

l’évaluation de qualité de l’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) 12; 

- 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  

http://www.temis.com/fr/luxid-skill-cartridge
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Pour construire le thésaurus, nous avons collecté tous les descripteurs présents dans les 

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

« Clustering des données ».  

Nous essayons d’élaborer un thésaurus en format « SKOS ». SKOS est l’acronyme de Simple 

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

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

différents systèmes d’organisation des connaissances tels que thésaurus, taxinomies, système 

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

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

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

 

Figure 14 1er 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.  

Après le nettoyage, le thésaurus contient 4041 termes. (Voir l’image Figure 14) 
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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-à-dire que dans le thésaurus, la pondération des 

termes est très variée. Nous voulons que les termes spécifiques possèdent un poids plus lourd 

que les termes courants et que ces termes aient une priorité dans l’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 à 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 très fréquent 

dans le « corpus général », il ne nous est pas très intéressant car il n’est pas suffisamment 

spécifique pour définir une catégorie. Dans ce cas, nous allons baisser son poids dans notre 

corpus pour qu’il ne soit pas privilégié dans l’extraction. Dans notre calcul, les termes 

possédant des poids significatifs sont les termes qui sont très rares dans le corpus. En 

revanche, l’information qui est très dans les documents du corpus général aura un poids léger, 

même 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 

l’occurrence du terme (le nombre de documents où 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 l’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 même 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-à-dire que dans un plus corpus, le poids 

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

 

Figure 17 Corpus général 

Figure 16 poids de termes dans des différents corpus 
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Le résultat de learning sur le corpus général est enrigistré dans la cartouche STF. Il est prêt 

pour le traitement suivant. 

3.3.2.3 Paramétrage de l’extraction avec STF 

Nous utilisons la cartouche STF pour faire l’extraction des termes dans les documents à 

catégoriser. STF applique le thésaurus aux documents. Elle embarque des technologies qui 

aident à surmonter les deux faiblesses traditionnelles de l'indexation taxonomique. La 

première de ces technologies, le Fuzzy Term Matching, produit automatiquement des 

variantes des formes présentes dans le thésaurus, améliorant ainsi le rappel. La seconde, le 

Relevance Scoring, assigne heuristiquement un score de pertinence à chaque concept extrait 

pour écarter les moins pertinents, améliorant ainsi la précision de l'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 nœud  

- 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 à la distance entre le terme extrait et la racine. Dans 

l’image ci-dessous (Figure 18), le score de ;  profondeur du terme ratio égale à 3. Le score de 

profondeur du terme prévoyance égale à 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 pondéré dans le thésaurus. 
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Le score de nœud 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 nœud du 

terme j est le nombre des « Sibling terms »13 du j dans le thésaurus.  Par exemple, si le score 

de nœud du j égale à 4, c’est-à-dire que dans le thésaurus, il y a 4 autres termes qui sont liés 

directement au même 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 

que 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.  

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

Figure 18  Hiérarchie du thésaurus 
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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 qu’un document j qui appartient à la catégorie A est annoté en catégorie A ; 

Bruit signifie qu’un document j qui appartient à la catégorie B est annoté en catégorie A, et 

vice versa ; Silence signifie qu’un document j qui appartient à 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 même temps, il est également considéré comment un silence pour la catégorie 

B.  

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

nombre total de documents catégorisés ; 

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

nombre total de documents de catégories de référence.  

4.2 Résultats de catégorisation automatique 

4.2.1 Résultat de l’apprentissage automatique statistique 

Le bloc en violet est les documents « missed ».D’après 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. 
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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-à-dire que basant sur les scores de termes, la 

machine a réussi à associer la bonne catégorie aux documents.  

 

Figure 20 Résultat d'assignement-Correct généré 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.  

 

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

Après la phase d’assignement, nous avons obtenu le résultat du modèle 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 modèle. Le résultat n’est pas très 

satisfaisant. L’objectif de ce modèle est de catégoriser les documents sur LEOnard. 

Cependant, une plateforme d’information telle que LEOnard attache de l’importance à la 

précision de la catégorisation. Après avoir observé et analysé les données, nous en 

conclurions les points suivants : 
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4.2.2 Résultat de l’approche thésaurus 

Pour l’approche Thésaurus, nous avons obtenu un résultat très satisfaisant. Il y a très 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 - 

ENGINEERING-REAL 

ESTATE 

97% 97,4% 97,2% 

SERVICES-LEISURE 

ACTIVITIES 

95,2% 97,4% 96,7% 

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 l’approche apprentissage automatique statistique :  

1) Comme présenté dans le chapitre 3.1.2 Caractéristiques des données et du corpus, les 

documents sont mal numérisés et mal segmentés à l’origine. Parce que le processus 

d’apprentissage dépend largement de la qualité́ du corpus, un corpus bruité ne permet pas de 

générer un modèle efficace  

2) Dans certaines catégories qui obtient les niveaux de précision très 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 génèrent 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-à-dire que la machine ne les a pas trouvées dans 

le corpus d’évaluation. En conséquence, elle n’a pas réussi à 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 à 55,77% de catégories qui n’existent pas dans le 

corpus d’évaluation. Ce problème 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. Il est même possible que tous ces documents de 10% sont dans la même 

catégorie. Cette division aléatoire rend le résultat d’assignement et d’évaluation moins fiable. 
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4) La raison pour laquelle nous avons eu un rappel très élevé est que tout le corpus 

d’apprentissage vient de la même source : la base interne de BNP Paribas. Les 

Figure 22 Qualité par catégorie 
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documents de la même catégorie sont plus ou moins homogènes. Malgré tous les 

calculs de scores que nous avons utilisés pendant l’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 modèle de catégorie, ce dernier n’arrive pas à reconnaître la bonne catégorie. 

5) La machine Category Workbench elle-même a mal fonctionné pendant le processus 

d’apprentissage. Le fait qu’elle est connectée à une base de données produit du cache 

à chaque fois qu’on lance le processus. Dans ce cas, le cache du dernier exercice 

pollue le résultat. C’est un problème déjà 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 l’approche thésaurus : 

Nous avons obtenu un résultat très satisfaisant grâce aux raisons suivantes : 

1) Le thésaurus est suffisamment complet pour définir les catégories dans notre 

recherche. Nous avons 4041 termes dans 8 grandes catégories. C’est-à-dire que 500 

par catégorie. D’ailleurs, les termes sont très riches au niveau du champ lexical.  

2) 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 l’IDF qui ne concerne que le 

corpus général et le terme lui-même. Vu que le corpus général sur lequel nous avons 

effectué le learning pour apprendre l’IDF de termes est très propre et complet, le 

résultat du thésaurus est très satisfaisant.  

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

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

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

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

personnaliser le thésaurus en fonction de nos besoins. 

Néanmoins, le résultat de l’extraction dépend à 100% des termes dans le thésaurus même si 

nous avons la possibilité de faire le « fuzzy matching ». Dans ce cas-là, nous devons faire 



 
 

47 
 

attention à ce que les termes appartenant à 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 

spécifiques 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-à-dire que nos 

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

D’après l’observation tout au long de notre étude et les résultats obtenus, il  reste plusieurs 

traitements potentiels à réaliser pour améliorer la performance des outils et obtenir des 

meilleurs résultats. 

Pour l’approche apprentissage automatique :  

Pour améliorer l’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 caractères 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 très ambiguës et qui ne sont pas intéressants pour définir 

une catégorie. 

Pour l’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 grâce aux corpus 

gratuits disponibles, tel que EUROVOC14. 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 très vague, il y a beaucoup de termes qui 

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

                                                           
14 EuroVoc est un thésaurus multilingue de l’Union européenne qui couvre la terminologie des domaines 
d’activité de l’UE. Il est généré par l’Office des publications. 
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beaucoup de mots qui ne sont jamais extraits dans notre corpus. Pour augmenter l’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 à catégoriser viennent de la presse quotidienne et des sites web 

crawlés. Ces informations possèdent 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 possèdent les mêmes 

caractéristiques que les documents à traiter sur LEOnard. Ces deux corpus sont déjà associés 

aux bonnes catégories. Après l’apprentissage automatique effectué par l’outil Category 

Workbench, nous avons construit un modèle de catégorisation. Pour évaluer la qualité et la 

performance de ce modèle, nous l’avons projeté sur un corpus. 

Pour l’approche thésaurus, c’est différent. Nous avons regroupé tous les descripteurs de 

chaque catégorie pour construire d’abord un thésaurus. Nous l’avons projeté sur un corpus 

général. Ce corpus contient des documents qui ne sont pas dans les catégories définies dans 

notre projet. Suite à un calcul de poids de termes, les termes qui sont très 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 critères : la qualité de la 

catégorisation automatique et la faisabilité.  

Après une phase d’évaluation, nous avons obtenu des résultats très différents. L’évaluation de 

la qualité du modèle généré par Category Workbench avec l’approche « apprentissage 

automatique statistique » génère une précision de 75,9% et un rappel de 72,8%. Cela ne nous 

semble pas très satisfaisant.  
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Cependant, l’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 l’approche de « apprentissage automatique 

statistique » est plus facile à mettre en place et à manipuler. Néanmoins, l’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 déjà 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 l’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 l’ID du terme, cette valeur peut être répétitive à 

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 être 

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 
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