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RESUME

Pour regrouper les documents audio de sorte quepfeels similaires appartiennent au
méme groupe. Une meéthode qui peut résoudre le bl d’'indexation audio doit
comprendre les quatre éléments suivants: la méthdsd transcription, la méthode de
représentation des documents, l'algorithme de vpgrent et la méthode de représentation

des résultats.

A travers la méthode de transcription, les documentdio sont transcris par le
systeme ASR (Automatic Speech Recognition) sougmdode documents texte dans
différentes langues, et pour les indexer thématpr il faut qu’on résolve le probleme de
multilinguisme pour cela la méthode de présentation doit prés&r les documents
transcrits sous forme de vecteur de concepts obtes par la projection sur I'ontologie de
domaine. C’est la raison pour laguelle la méthode baséaisarontologie a été choisieu
les instances des termes sont de type multi languenéthode de regroupement doit étre
suffisamment puissante pour pouvoir grouper undjemsemble de documents et permettre a
I'utilisateur de visualiser des résultats. Les&mduto organisatrices « SOM » ont été choisies

pour cette raison.

Mots Clés: indexation audio, ontologie domaine, mesure de laiité, Les cartes auto
organisatrices.
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Abstract

In order to bring together audio documents in a syilar calls belong to a same
group, the appropriate method for indexing auditadaust include the following four

elements:

The transcription method
The method for representing documents
The groupement algorithm

The method for results display.

Through the transcription method, audio documents eecorded with ASR
(Automatic Speech Recognition) in various languadesallow their thematic indexation, we
have to solve the problem of Multilanguage. Thegwipt documents must be considered as
concept vectors achieved by a projection on a doroatology. This is the reason why an
ontology based method has been chosen, terms beMagltilanguage types. The gathering
method must be powerful enough to allow the grogimha great quantity of documents and
give the user the possibility of displaying theules Self Organizing Maps (SOM) are chosen

for this purpose.

Key words : audio indexation, domain ontology, similarity meas, Self Organizing
Maps
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Introduction

Introduction

De nos jours, tous les secteurs d'activité foisohde données de toutes sortes et en
particulier les documents audio. Ces données savesit mal structurées et difficiles d'acces.
Conserver la maitrise sur ces grands ensemblefrdiation devient de plus en plus
complexe. Et il est devenu nécessaire de mettrep@nt de nouvelles formes de
représentation, de description de contenu pourdac@ces données.

Le traitement automatique de la parole est, paere®, un domaine de recherche
pluridisciplinaire. Il utilise conjointement destions empruntées au traitement de signal, a la
linguistique (phonétique, phonologie, sémantigueagmatique...), au traitement de
I'information ou encore a l'algorithmique. Le moduhtroduit les connaissances nécessaires
a la mise en ceuvre d’'un systéme de reconnaissariagdrole.

L’indexation de documents audio pose des problemascifiques. Citons les
principaux : la longueur des fichiers de parolé mpisont pas préalablement segmentés en
phrases, les fréequents changements de locuteufsispaon natifs, la superposition de parole
et de musique, les alternances de parole largechetnde parole téléphonique, la présence de
différents types de bruits et la parole simultagéée probleme major du la multilinguisme
des documents audio.

De ce fait, nous considérons les différentes tactiegexation comme pouvant étre
approchées suivant un méme paradigme qui consiste énvisager comme un probleme de
classification automatique, Ce paradigme permetrékoudre plusieurs taches clés de
I'indexation audio, comme l'indexation selon I'des criteres suivants :

— La décomposition du document en segments paroleicnou bruit.

— Classification de la musique (classique, jazz, flue)

— Classification des bruits, ...

— L’identification de la langue, il s’agit de clasdes documents selon la langue
employée dans le discours.

— Recherche de locuteurs : il s’agit de définir obudé et ou finir I'intervention
d’un locuteur.

— Indexation par locuteur : il s’agit d’organiser blase de données selon les
locuteurs de la base.

— Détection de mots clefs,

— Topic detection and tracking (TDT)

Pour résoudre le probléme, une méthode est préspoté regrouper les documents
audio dans des groupes thématiques cohérents. @amcument, nous présentons une
méthode qui fait appel aux cartes auto organigsrieBOM (Self Organizing Map) basé sur
ontologie de domaine. Ainsi, cette thése s'orgaseska maniere suivante :
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Introduction

Le Chapitre 1: présente les modéles et les approches de larobehée I'information
en vue de proposer des fonctionnalités de rechetaffermation pour les documents audio.

Le Chapitre 2 : traite de l'indexation audio et de la problémagiqde notre travail. Il
s'agit d'expliquer la tache de l'indexation en tergénéral et comment I'appliqué pour les
documents audio ainsi que la méthode de transmnijgti de reconnaissance de parole.

Le Chapitre 3: présente les outils utilisés pour regrouper lesuchents audio de
sorte que les appels similaires appartiennent anergFoupe. Une méthode qui peut résoudre
le probleme d’indexation audio doit comprendredaatre éléments suivants: la méthode de
transcription, la méthode de représentation deardeats, l'algorithme de regroupement et la
méthode de représentation des résultats.

Le Chapitre 4: présente la spécification de notre architectuee I'thdexation
thématique basée sur une ontologie.

Une fois que la totalité des appels téléphoniqued ganscrits, les résultats
obtenus sont des fichiers textuels de différensgues, et pour les indexer
thématiqguement il faut résoudre le probléme deilimgtisme.La solution proposée
exige la présence d’'une ontologie de domairl les instances des termes sont de
type multi langue et que lprocédure de la projection des documents arrive a
présenter le contenu de chaque fichier transcmingeun vecteur de concepts

Pour réaliser cette solution on doit présentedisarches nécessaires pour la
création et la mise en ceuvre d’une ontologie.

Le chapitre est présenté en trois parties :
- Dans la premiere partie,nous allons présentégs concepts fondamentaux

qui permettent de créer une ontologie de domaiSenelgaz » sur laquelle seront
projetés les documents transcrits, a savoir, saitiéh, ses constituants, son utilité.

- Dans la deuxiéme partienous allons présenté réalisation de I'ontologie
Sonelgaz ainsi que les termes, les concepts etllons utilisés.

- Dans la troisieme partie :La question qui se pose c’est comment peut-on
représenter les documents transcrits en utilisainé ontologie ?

Pour répondre a cette question nous avons réalisgélgorithme qui donne les
étapes de la projection en utilisant les résuttatenodeleDocCore
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Introduction

Il est possible de réaliser la projection en wdilisles deux étapes de
I'extraction des termes du documenetla Recherche des termes correspondants a
des concepts ou instances de l'ontologie.o@me chaque terme extrait peut avoir
plusieurs sens, donc correspondre a plusieurs ptsmoe noeuds dans I'ontologie, il
convient de procéder au calcul des mesures deasit@ientre les différents sens des
termes, en vue de sélectionner, pour chaque téemeeilleur sens correspondant dans
I'ontologie.

Le modéleDocCoreest I'un des méthodes de mesure de similaritiée elgux
noeuds représente une valeur condensée résultalat demparaison de deux sens
possibles pour deux termes (donc deux conceptsidze)] ce choix de modéle
n'utilise pas la distance entre les positions desixdconcepts candidats dans
l'ontologie seulement, mais encore les relations sémantiquds I'ontologie. Et
c’est important parce que notre ontologie a comm@atéristique les relations de
Terme vers sa variante Concept vers terme, Concept vers concept Terme
vers terme.

Le Chapitre 5: présente les démarches de la réalisation de rithge de
kohonen -SOM- pour l'exploitation des résultats eplois par la projection des
documents transcrit dans I'ontologie.
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Chapitre 1 : La Recbhe d’Information

1. Introduction

L'information” joue inévitablement un réle vital & la société
d'information d'aujourd’hui. L'invention du médide@&ronique a permis de
stocker de vastes quantités d'information dans segports minuscules.
L'ordinateur permet de traiter les quantités éngrailmformation ainsi stockées.
Ces contributions majeures constituent la baseadsotiété de l'information
électronique d'aujourd'hui. La quantité d'inforroatimanipulée par diverses
organisations dans le monde d'aujourd’hui est élegé sa gestion sans
I'ordinateur n'est plus imaginable. Si on prengelaple du web, qui représente
incontestablement la plus grande source d'infoonadisponible jusqu'a présent
et qui ne cesse de croitre, un moteur de rechgrapelaire rapporte plus de huit
(8) milliards de pages dans son index en juilleO2@lors qu'elles étaient
seulement 320 millions en 1997 et 3.3 milliardsseptembre 2002. Le nombre
d'utilisateurs est quand a lui estimé aujourd’'hpiugsieurs centaines de millions.
Ces facteurs ont soulevé des défis majeurs poutéldses de collecte et de
gestion de l'information, le stockage efficace Wafdrmation, la transmission
efficace de l'information et la recherche efficded'information.

Ces défis n'ont jamais été entierement relevés mévee les derniers
développements et inventions des technologies réleques et de la
communication. Des aspects du probleme semblexgpkacer petit a petit de
l'indisponibilité de [linformation ( source) a laiffitulté d'extraction de
I'information voulue a partir de sources disporsblees derniers développements
des technologies électroniques et de la commubnitasemblent résoudre, en
partie si ce n'est en totalité, le premier problammenu dans le passé comme "le
probléme de l'indisponibilité de I'information polacces”. De nos jours, nous
sommes privilégiés dans un monde riche en infoonatians lequel la plupart, si
ce n'est la totalité, de l'information dont nou®rass besoin est au bout de nos
doigts et est préte a étre exploitée. Toutefois, denséquences de ce flux
d'information ont mené a la sélection de données pertinentes, en réponse a
nos requétes d'information. L'utilisateur se vaddra dérouté et ne sait par ou
commencer sa quéte d'information, quand la finif, & eu une information
correcte et la plus récente. Il ignore aussi Sjjcé a eu représente la totalité de
l'information pertinente disponible ou alors s'ikiste plus d'informations
pertinentes.

La recherche dinformation s’oriente vers le traient des documents
multimédias. L’information est alors contenue dentexte, I'audio et les images
(fixes ou animées) qu’il faut analyser, structueerindexer afin de pouvoir les
exploiter.
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2. La Naissance

Le domaine de recherche d’information remonte satées années 1950, peu
aprés l'invention des ordinateurs. Comme plusiewtses domaines informatiques, les
pionniers de I'époque étaient enthousiastes asetil’ordinateur pour automatiser la
recherche des informations, qui dépassaient la ctgpdumaine : il y avait une
explosion d’information apres la deuxieme guerrendiale.

Le nom de « recherche d’information » (informatiatrieval) fut donné par
Calvin N. Mooers en 1948 pour la premiere fois qudnravaillait sur son mémoire de
maitrise [Mooers, 48]. La premiere conférence d&d#é ce theme — International
Conference on Scientific Information - s’est tereme1958 a Washington. On y comptait
les pionniers du domaine, notamment, Cyril Clevard@rian Campbell Vickery, Peter
Luhn, etc.

Les premiers problémes qui intéressaient les chershportaient sur I'indexation
des documents afin de les retrouver. Déja a laternational Conference on Scientific
Information », Luhn avait fait une démonstration st systeme d’indexation KWIC
(Keyword in Context) qui sélectionnait les index selon la fréquenes thots dans les
documents, et filtrait des mots vides de sens epl@mant des « stoplistes ». C’est a
cette période que le domaine de RI est né.

3. Processus de base de recherche d'information (RI)

Le processus général de Recherche d'Informatioh €8l bien décrit par R.K.
Belew dans son livre "FOA- Finding Out About" [Bele00]. Il résume le processus
entier en trois (3) processus élémentaires (Fidged® : "Poser une Question" (requéte),
"Construire une Réponse"” (liste des documents naarts) et "Evaluer la Réponse”
(jugement des documents restitués). Le premieliéeau facteur cognitif humain selon
lequel l'utilisateur définit son besoin en inforiat pour combler une lacune dans ses
connaissances. Cette lacune peut étre partiellgifowr ou compléter sa connaissance
préalable) ou totale (acquérir une nouvelle corsaaise).

Formuler clairement une question correspondant &asoin en information est
connu pour étre la plus difficile partie de sa "Biége". Un utilisateur peut ou non étre
capable de définir complétement les caractéristiqde la "Réponse" (besoin en
information). Souvent il regarde s'il sait de geeihformation il a besoin. Cet état
cognitif mal défini est transformé par la suitewsT® expression externe dans un langage
et est nommé la "Requéte”.

La tadche de "Construire une Réponse" est de laonsgpilité du "Répondeur™”
(Answerer) qui est dans le cas de l'ordinateurSestéme de Recherche d'Information”
(SRI). Les problemes inhérents aux machines fortapite tdche devient plus difficile
pour un SRI que pour I'étre humain. Quelques unsedeproblemes incluent le manque
d'intelligence pour comprendre le probléeme, poliep#es difficultés dues a I'ambiguité
du langage naturel et chercher des solutions gimsile manque de connaissances de
fond pour répondre de fagon compréhensible et lgedétails adéquats a I'utilisateur.

La derniere phase "Evaluer la Réponse" implique d¢uslisateur évalue
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"mentalement” les réponses qu'on lui a proposéas gécider jusqu'a quel point elles

sont pertinentes. Le processus peut idéalememétg€anra ce niveau si l'utilisateur est

completement satisfait, ou alors, I'évaluation dgsonses peut mener l'utilisateur lui

méme a repenser et redéfinir le besoin en infoomatCe processus se produit hors du
systeme de RI. Dans le SRI, les jugements des ségqgpar I'utilisateur, peuvent servir

pour reformuler la requéte et/ou initier un procssd'apprentissage (learning process).
Le chercheur en RI a peu de contrble sur ces fexcléts a l'utilisateur et externes au

SRI. Cependant, il est essentiel qu'il puisse lessidérer, étant donné gu'il est

responsable et gu'il est attendu de lui, de concetale créer des systemes flexibles et
capables de gérer ces facteurs externes.

Besomn
d'information

Eequéte > Source
d'information

‘Documfﬂts sélectionnés

Figure 1-1: Recherche d’'Information en réponse&requéte
(Schéma inspiré de [Belew, 00]).

4. Concepts de base de la RI

La Recherche d'Information (RI) [Rijsbergen, 79f¢&sman et al., 98] [Salton,
71] [Baeza-Yates et al., 99] est traditionnellemeléfinie comme I'ensemble des
techniques permettant de sélectionner a partiredaatlection de documents, ceux qui
sont susceptibles de répondre aux besoins deaskuélr. Gérer des textes, implique
stocker, rechercher et explorer des documentspeits.
Plusieurs concepts clés s'articulent autour de c&tfinition :

4.1 Collection de documents

La collection de documents (ou fond documentaireypas) constitue
I'ensemble des informations exploitables et acbissi Elle est constituée d'un
ensemble de documents. Dans le cas général etymospuci d'optimalité, la base
constitue des représentations simplifiees maisissuffes pour ces documents. Ces
représentations sont étudiées de telle sorte qugedtion (ajout suppression d'un
document) ou linterrogation (recherche) de la basefont dans les meilleurs
conditions de codt.

4.2Document:
Le document constitue linformation élémentaire nd'ucollection de

documents. L'information élémentaire, appelée agsanule de document, peut
représenter tout ou une partie d'un document.
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4 .3Les satisfactions de besoin d’information :

La satisfaction dont parle Alan Smeatf@meaton et Agosti, 96¢st celle de
I'utilisateur qui a besoin d’'une information et quanfronte les résultats d'un systéme
de recherche d'information a ses attentes. La prissompte de I'utilisateur comme
partie intégrante du domaine de la recherche din&tion n'est pas unique en
informatique, le domaine de linteraction homme iae [Preece et al., 94] par
exemple, considere également cette caractéristigonene un domaine d'étude. Cette
spécificité, finalement assez peu commune dandigesplines informatiques, place
explicitement ’'Homme, et plus particulierement@ammunication entre I'Homme et
la I'Ordinateur, au centre des préoccupations. eCsétisfaction de ['utilisateur
explique par ailleurs la forme des processus cgibhiguement furent mis en oeuvre
pour évaluer, et donc comparer, les systemes deemdwe d’information. Ces
évaluations se basent sur des comparaisons emstréoluments renvoyés par un
systéme et les documents évalués par des exparnse@ertinents pour une ou
plusieurs requétes. Cette satisfaction de l'utdiza d'un systéme de recherche
d'information est polymorphe et nécessite d'étrairement posée pour bien
comprendre ces implications sur la RI.

4.3.1. Cycle d’interaction :

Pour situer les multiples aspects de cette insatisih, nous nous
appuyons sur les travaux de Norman dans [Normgm@& caractérisé un cycle
d’interaction entre un utilisateur et un system@nmatique par sept étapes. Ce
cycle étant général a toute interaction entre ullisateur et un systéme
informatique, il a été appligué a une interactime@un systéme de recherche
d’information dans [Mulhem et Nigay, 96] en Figur€. Comme nous le voyons
dans la Figure 1-2, le point d’origine de l'intdrac est l'utilisateur : il a une
tache a accomplir pour retrouver des informatioegipentes pour lui. Pour la
réaliser, et ensuite formuler un ou des buts araptio pour cette résolution.
L'utilisateur commence par formuler mentalement $msoin d’information
(point 1). Ensuite, il spécifie la maniere de fotaruson besoin sous forme de
requéte (point 2). Il exécute enfin les actionséahtes (point 3) grace a
I'interface fournie par le systéme. Le Systeme éeHerche d'Information (SRI)
évalue la requéte et renvoie une réponse. L'utdizaprend conscience de cette
réponse (point 4) par une modification de 'integgl’écran de I'ordinateur qui
présente la liste des documents trouvés comme npsets, généralement).
L'utilisateur interprete cette modification (poiB} en mettant du sens sur cette
modification (compréhension de l'affichage du syst¢. Enfin, dans le point 6 il
est en mesure d’évaluer cette réponse par rapm®s antentions initiales. Il est
alors dans un nouvel état cognitif et peut soibn@iler (en cas d’insuccés par
exemple) soit terminer son processus de recherche.

En se basant sur les éléments de la Figure 1-2s déarivons plus
précisément comment un systeme de recherche dtiattton et un utilisateur
interagissent a chacun des points 2 a 6, et nouosid#&ons également les
éléments liés au fonctionnement interne du systeme.
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Distqnce Intension Evaluation ds Dista_nce
sémantique e Besoin L'état/buts et sémantique en
entrée d'information intensions Sortie
%
’ Se_ns de ] Sens de
Iexpression en entrée  peypression en sortid
Gouffre a ¢ Spécification Interprétation v  Gouffre a

requéte
|
Forme de Forme de
I'expression en entrée I'expression en sortig
Distance Distance
i i Exécution . i i
articulatoire en ecutio du nouvel état™, | articulatoire en
entrée des actions Sortie

Domaine de la tache
Etat cognitif courant
Espace de probleme

Buts ,,\

I'exécution , des actions : du nouvel état 4 I'évaluation

du systéme

Systeme
v v v

Figure 1-2 : Les sept étapes des activités d'disateur d’'un systeme de RI.

4.3.2. Expression du besoin d’'information :

La satisfaction de l'utilisateur est liee a la fid€iet a la fidélité avec laquelle il
peut exprimer son besoin d'information. En effeéme si une approche fournit de
bons résultats, elle ne sera pas satisfaisantgtisateur éprouve les pires difficultés
pour déterminer sa requéte.

Cet élément porte sur le point 2 de la Figure l2difficulté de formulation
de requétes pour l'utilisateur peut se révéler it@tthre a l'utilisation d'un SRI. Une
interface de requéte est formée de différents cbangm explicites entre lesquels
l'utilisateur doit indiquer un opérateur booléem/(BU/NON) peut étre déroutante,
dans la mesure ou l'utilisateur doit penser a gésabeurs booléens qui ne lui viennent
pas a l'esprit lors de sa réflexion sur son bed@iformation.

Le point 3 de la Figure 1-2 est également lié ankmniére dont I'utilisateur
interagit physiquement avec le systéme : si I'étafection de ['utilisateur est
compliquée, il se peut gu’il modifie sa requéte @port & son idée initiale et cette
modification peut provoquer des dégradations nigsila une réponse adéquate du
systeme. Si une requéte doit étre posée en tapartlaaier des termes et en
sélectionnant des opérateurs booléens (comme date@ns moteurs recherche du
Web), cette opération peut désorienter un utiligate
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4.3.3. Présentation des réponses par le systeme :

Cette satisfaction de [l'utilisateur est égalemaée la la présentation des
réponses (points 4 et 5 de la Figure 1-2), c'eslira a la partie liée au retour
d’'information provenant du systeme.

S'’il est admis que le systeme de recherche d'irdtom est plus satisfaisant
guand il fournit des résultats ordonnés par ordr@ettinence décroissante [Maron et
Kuhns, 60], il est aussi nécessaire d'en permetieevision claire et fidele.

Par rapport au point 4 de la Figure 1-2, l'utileat doit se rendre facilement
compte du fait que le systeme a terminé de tradgenequéte et présente ses réponses.
Avec les moteurs de recherche du Web, ceci dediitile a déterminer a cause de
la quantité d’'images animées contenant des pusicjui perturbent l'acquisition de
cette information.

L'utilisateur doit étre en mesure également de rdéteer les informations
pertinentes dans la présentation de la réponsat(pode la Figure 1-2). Certaines
informations, comme la mesure de pertinence desysipour les documents, peuvent
aider a déterminer si le systeme est adéquat pwubekoin d’information de
I'utilisateur; cependant, des informations comme dates de création et de derniere
modification des documents retrouvés ne sont pgeucs bienvenues.

De plus, si I'organisation de la réponse est diffirment compréhensible a un
utilisateur, il ne sera pas (ou sera mal) en medgereomprendre fidelement la réponse
fournie par le systéeme, ce qui aménera certaines@mtinsatisfaction. Le domaine
des realités virtuelles 3D, attrayante a priori dbrfacilite la présentation
d’'informations nombreuses suivant une vue cohérgmet paraitre attractif pour
traiter ce probleme, mais la question n'est paxkr@e actuellement (cf. [Sebrechts et
al., 99]).

Pour confronter les résultats au besoin d'inforomafpoint 6) les approches
hypertextes ont permis un grand pas en avant ilidateur peut aisément vérifier
gu’un document est pertinent, alors que par leépéms dans certains systémes utilisés
dans des bibliotheques), le systeme ne renvoyaindiire et une référence et qu'avec
ces informations on ne peut pas toujours statuerlasuéussite de la recherche
effectuée.

4.3.4 Le systéme-noyau :

Nous avons décrit ici les aspects d’interactiorreenin utilisateur et un
systeme de recherche d’information. Comme nousisyndiqué précédemment,
la recherche d'information place l'utilisateur damme position centrale, mais le
"noyau" du systéme est aussi un point crucial delaeaine de recherche. Ce
noyau est lié au probléme de l'analyse du conteesl dbcuments en vue de
permettre une recherche rapide et qualitativemenné; et il est dénoté par le
cube "systeme" au bas de la Figure 1-2.
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La satisfaction de [l'utilisateur integre des aspeatxtrémement
pragmatiques, mais incontournables pour un syst&®e comme le temps de
traitement d’'une requéte par exemple [Baeza YatdRilmeiro Neto, 00 ; page
390]. Ce critere a une influence sur les modelesedberche d’information : un
modele qui ne permet pas de fournir une réponseleapest pas satisfaisant,
méme si qualitativement il est réputé fournir dallewrs résultats. Bien que les
ordinateurs deviennent de plus en plus puissa@tsguantité de données
présentent dans notre société “de I'informatiorditcplus vite que la capacité des
processeurs. La loi de Moore énoncée en 1965 stipule le nombre de
transistors des processeurs double tous les 18[Momre, 65]. Par ailleurs, des
estimations faites a 14 mois d’intervalle [Lawremted_ee Giles, 98 ; 99] évalue
le nombre de pages Web a respectivement 320 a 800ns) ce qui représente
une augmentation de rapport 2,5 en 14 mois. Sidorsidére que la capacité de
traitement des ordinateurs est proportionnelle ambre de transistors des
processeurs, la question de l'efficacité des systede recherche d’information
est invariablement d’actualité.

La satisfaction d’'un utilisateur revét enfin un esplié a la qualité des
réponses fournies par le systéeme, que nous appglodgé du systeme. Si le
systeme n’est pas en mesure de fournir des infamgapertinentes du point de
vue de l'utilisateur, il ne le satisfait pas. Ursme peut échouer sur cet aspect
s'il n'est pas en mesure de représenter de mami@éguate le contenu du
document lors de I'étape d'extraction de son cont@ette adéquation est en
rapport avec ce gu'il est nécessaire et suffisenpeendre en compte dans un
document pour fournir des résultats satisfaisamsdéfinition de modeéles de
recherche d'informations aptes a supporter la septation du contenu
sémantique des documents ainsi que les opératemeatherche est également
liée au noyau du systeme. Certains de ces modahgisalifies d'opérationnels,
c'est a dire qu'ils sont utilisables directement des documents. Les modeles
opérationnels les plus connus sont le modéle ViettfBalton, 71] et différents
modeles probabilistes comme celui d'INQUERY [Turde Croft, 90] ou le
modéle de langage pour la RI [Song et Croft, 9%ube part, un méta modele
comme le modele logique de recherche d'informdtran Rijsbergen, 89] définit
un cadre théorique dans lequel des instances ap#raties peuvent étre
définies, comme les travaux sur les graphes conekpfOunis et Pasca, 98].

Le processus d’extraction des éléments importamscessaires et
suffisants) d’'un document en vue de sa recherchapgelé indexation. Pour les
documents textuels par exemple, le fait d’utiliserrant la phase d’indexation
tous les mots d’'un document ou seulement ceux @paraissent dans un
ensemble défini a priori produira des résultatsreleherches différents si un
utilisateur demande des documents traitants deeterabsents de I'ensemble
prédéfini. Si la cause peut étre étudiée et trggtFaine approche scientifique (par
exemple en utilisant un plus grand ensemble de eteroans le vocabulaire
d'indexation), une raison d'un autre ordre peuttrecarrer la satisfaction de
l'utilisateur par d'un systeme de recherche d'mé&tion : I'ensemble des
documents accessibles par le SRI ne contient pag sesceptibles d'étre
pertinents pour l'utilisateur car le systeme ndt"gaas les indexer. Cette cause
n'est ni anodine, ni triviale. Elle n’est pas anwdicar I'emploi de modeles
évolués adaptés a ces documents peut débouchee suvelles applications, et
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deés lors provoquer de nouvelles problématiquesokitisns qui profitent au
domaine de la Rl en général. Elle n’est pas tryviaar les approches développées
en RI textuelle “classique” ne se transposent past@ment a d'autres medias et
donc des travaux interdisciplinaires sont nécessair

Chacun des éléments ci-dessus doit étre intégré rpellement proposer
des systemes satisfaisants. Nos travaux rappait@ertent sur les points liés a
'indexation et a la recherche de documents strastiet/ou non textuels, en
gardant a l'esprit que l'utilisateur et le systetoevent "se comprendre”. Ceci
nécessite pour le systéeme d'interpréter les doctemen'ii manipule par
I'intermédiaire de symboles ayant un sens poulidatieur.

5. Systeme de Recherche d'Information

Pour répondre aux besoins en information de Batiédur, un SRI met en oeuvre
un certain nombre de processus pour réaliser la ariccorrespondance des informations
contenues dans un fond documentaire d'une padg®tbesoins en information des
utilisateurs d'autres part. Ces processus suppagenia collection de documents est
unique. Pour des raisons d'optimisation du coltedderche notamment en temps de
réponse, plusieurs travaux se sont intéressés r@cleerche paralléle sur plusieurs
collections ayant des caractéristiques plus au snpnoches [MacFarlane et al., 00]
[Mozer, 84] [Wyle et al., 89] et a la fusion desultats de recherche [Voorhees et al.,
95] [Leclaveé et al., 00] [Beigbeder et al., 05].

Un systeme de recherche d'information integre trmisctions principales
représentées schématiqguement par le processugerré¢herche d'information [Belkin
et al.,, 92]. La Figure 1-3 illustre l'architectugénérale d'un systéme de recherche
d'information. D'un coté, on a linformation acdbks dans le systéme. Elle est en
général le résultat de collecte de documents aods collections de documents traitant
d'un méme domaine ou de domaines proches. D'ur &atté, on a le besoin en
information exprimé par I'utilisateur, en géném@ls forme de requéte, une fois stabilisé.
Ensuite, l'information aussi bien que le besoirrdormation passent par des étapes de
traitement pour étre exploitables. Ces procesappugient sur un certain nombre de
modeles permettant de sélectionner des informatferéinentes en réponses a une
requéte utilisateur. Il s'agit principalement duogassus de représentation et du
processus de recherche :

5.1 Processus de représentation :

Un processus de représentation a pour réle d'estdiuin document ou
d’'une requéte, une représentation paramétrée quirecau mieux son contenu
sémantique. Ce processus de conversion est apmd&ation. Le résultat de
'indexation constitue le descripteur du documeatde la requéte, qui est une
liste de termes significatifs pour l'unité texteeltorrespondante, auxquels sont
associés généralement des poids pour différereigrdegré de représentativite.
L’ensemble des termes reconnus par le SRI est rdag® une structure appelée
dictionnaire constituant le langage d’indexation.
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5.2 Processus de recherche :

Il représente le processus du noyau d’'un SRI. Il centpbta fonction de
décision fondamentale qui permet d’associer a wewuéte, I'ensemble des
documents pertinents a restituer. Il est utiliséirpa recherche d’informations
proprement dite et est étroitement lié€ au modeleegeésentation des documents
et des requétes. Ces modeles de recherche remmdtseatqui differe le plus entre
les SRI. lls sont inspirés de concepts mathématicafen de pouvoir évaluer
certaines relations, notamment la relation d’aggraent entre la requéte et les
documents. La problématique majeure des SRI estetteuver les quelques
dizaines ou milliers de documents pertinents pates millions de documents.
Cet écart de cardinalité rend cette tache encoedifficile.

En plus des étapes de représentation et de reehagablques systemes
peuvent supporter une étape supplémentaireeftemulation automatique de
requétes Cette étape a pour objectif d'améliorer les perémces du SRI, donc la
précision dans les réponses du systeme. Une ddsodest utilisées pour la
reformulation de requétes est la réinjection ddimemce, qui ajoute des termes
issus des premiers documents restitués (suppostisepes) pour améliorer la
requéte de l'utilisateur.

5.3Le Processus d'Indexation

Selon [Wiki, 06] nos moyens limités d'entendemepus obligent a
effectuer des classifications des objets que n@awors traiter en catégories.
Celles-ci ont été considérées par la philosophie :

- Au départ comme préexistantes a l'observatiolest da démarche dite
platonicienne ou l'on considére que les catégogiesquestion préexistent a
I'entendement humain, qui ne fait que les découwlus ou moins
imparfaitement. Cette démarche subsista approrieraent jusqu'a la fin du

Moyen Age, ou elle était curieusement désignée wonem de réalisme.

- Par la suite estimées comme des regroupemertie@dt ne visant qu'a
la commodité d'usage : il n'existerait pas en goika@hampignons comestibles »
et de « champignons vénéneux », mais l'effet oBsdes champignons nous
aurait conduits a les classer fonctionnellementemestibles et en vénéneux.
Cette démarche opposée au réalisme du Moyen Ageofumée nominalisme.
[Russell, 00] fait remarquer que si l'on devait lesmmer aujourd’hui, on
permuterait les deux appellations. La classificatimtomatique vise a créer ces
catégories a partir de procédés ne faisant intervgpre les données, sans la
subjectivité de l'expérimentateur. Bien que lesnpéees bases de l'approche
algorithmique de la classification automatique sbielativement anciennes, ce
n'‘est qu'avec le développement de l'informatiqueligs sont devenues possibles
a mettre en oeuvre sur de grands échantillons deédds.
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5.3.1 Etymologie et histoire des définitions

Les termes ‘classification’ et ‘catégorisation’ odés histoires et des
origines tres différentes. A ce jour, il semblegiger une confusion entre ces
termes [Rehel, 05]. Aucune définition scientifiquia pu étre trouvée, hormis le
Webster qui donne deux sens au mot classificatioelui de ‘taxonomie’ (ou
‘taxinomie’) et celui de ... catégorie.

La premiére définition de la classification dateld®7 [Féraud, 1787]. Le
terme apparait pour la premiere fois dans la camgai édition du dictionnaire de
I’Académie Francaise en 1798 [ACA, 1798] sous lani&n : « distribution en
classes et suivant un certain ordre ». Le term@gmaisation’ n’existe pas dans le
dictionnaire de I'Académie Francaise, contrairemaant mot ‘catégorie’. On
pourrait néanmoins le définir comme étant I'actdencréer des catégories ou le
résultat de cette action. Ce mot vient du grecdaté (ou katégoriai : « qualité
attribuée a un objet ») et du bas latin. Aristaééirdt les catégories comme étant
les « espéces les plus générales de ce qui esfiésigar un mot simple ». Il
regroupe dans un méme ensemble des éléments prethdénombre dix
catégories. D’un point de vue philosophique, efiessont pas sans analogie avec
les ‘Principes’, opposés deux a deux, dont certBiythagoriciens voulaient que
tout fat formé : fini et infini, pair et impair, pps et mouvement, etc... D’autres
mouvements philosophiques (les stoiciens, les igscde Port Royal, ou Kant
par exemple) discuteront du nombre ou du bien fatedécatégories.

5.3.2 Classification, catégorisation et segmentatio

On trouve de nombreuses définitions, souvent comgigaires, parfois
contradictoires. [Jalam, 03] définit la catégoilisatde textes comme étant la
recherche d'une relation bijective qui consiste éhefcher une liaison
fonctionnelle entre un ensemble de textes et urerehke de catégories
(étiguettes, classes)". [Sebastiani, 04] ajoute nt@ion de classes cibles
prédéfinies et voit la catégorisation de textes menétant une tache de tri. Enfin,
[Turenne, 01] définit la classification en ajoutdat notion de hiérarchie de
classes a travers certaines propriétés communeis. fiialement, [Rehel, 05]
rappelle que dans la littérature scientifique, lEgmes classification et
catégorisation sont indifferemment utilisés. Pauital apparait important de
définir ces termes car l'impact est important g@éwaluation [Nakache, 06].

Compte tenu de l'historique de ces deux termeseetedr acception
actuelle, nous proposons de définir la classificatcomme étant I'action
d'organiser un ensemble en structures ordonnéeshiétarchisées. Nous
définissons la catégorisation comme étant I'actiaffecter des éléments, qui
possedent des caractéristigues communes, a degoase pré-établies, sans
relation d'ordre. Cette définition se rapprochdadpensée aristotélicienne de par
'absence d'ordre ou hiérarchie et l'analogie aves Pythagoriciens est
conservée a travers le mode de pensée booléern&mer appartient ou non a
une catégorie). Par contre, dans une classificatiosera possible de mesurer
I'écart entre la proposition et la valeur attend@&mfin, nous définissons la
segmentation ou le clustering comme étant une cag&gion dont les classes ne
sont pas obligatoirement connues a priori.
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Classification Catégorisation Segmentation
Résultat Structure avec relation d'ordfeStructure préexistante guGroupes avec des
(arbre ou graphe) traitement, sans relationpropriétés communes
d'ordre
Structure résultante
avec relation d'ordre .
Oui Non Non
Structure résultante
préexistante Oui Oui Non
Ajout de nouvelles Fréquent, en fonction
classes Rare Rare q ,ent
du besoin
Exemple Classification des emplois Catégories socBegmentation de
professionnelles, Spaimclientéle
ou non, ...
Evaluation : mesure | [0;1] car la  structure {0;1} car un individu| {0;1} car un individu
en cas d'erreur entre | hiérarchique permet deappartient ou non a uneappartient ou non a une
classe prédite et classe valoriser I'écart, par exempleclasse (raisonnementclasse  (raisonnement
réelle selon le niveau du plus grandooléen) booléen)
groupe commun
Exemples CAH (classification| Algorithmes par| Knn, K means, cartes
d'algorithmes ascendante hiérarchique) |eapprentissage auto organisatrices de
algorithmes par apprentissage Kohonen

Tableau 1-1 : Tableau comparatif entre classificatiatégorisation et segmentation
(Tableau extrait de [Didier Nakache, 07]).

Pour chacune de ces taches, nous avons en engréedoédus statistiques
(pour notre cas, des documents),{d,...d}, décrits par un ensemble d'attributs
{a1, &,...} que nous souhaitons organiser en classesdg...c}. L'exemple
des emplois est caractéristique de notre propositie définitions. Pour une
classification des emplois, la notion d'ordre ehdgarchie est présente alors que
la catégorie socio professionnelle représente ddppance ou non a un groupe,
sans relation d'ordre.

5.3.3 Application de I'indexation

Afin d'assurer la recherche dans des conditiongpables de colt et
d'efficacité, une étape primordiale doit s'effectawant I'étape de recherche
effective de l'information. Cette étape consistanalyser le document lors de
I'organisation du fond documentaire afin de proglwin ensemble de mots clés,
appelés aussi descripteurs, que le systeme poérea @sément puis utiliser dans
le processus de recherche ultérieur. Cette opéraggt appelée indexation
[Salton, 71][SparkJones, 79][Rijsbergen, 79][Deeatgeet al., 90][Soule Dupuy,
90]. Cet ensemble de mots clés peut étre regroaps dn thésaurus [Crouch et
al., 89] [Crouch et al., 92] [Frakes et al.,, 92Jaimmen pratique, un thesaurus
représente une notion plus large qu'une liste dis wiés. Il regroupe plusieurs
relations de types linguistique (équivalence, assion, hiérarchie) et statistique
(pondération).
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L'indexation peut se faire selon trois modes déifis :

- Manuel : chaque document est analysé par unajsteidu domaine ou alors
par un documentaliste,

- Automatique : a l'aide d'un processus entierenméotmatisé,

- Semi-automatique : ici un premier processus aatmmue permet d'extraire les
termesdu document. Cependant le choix final reste auialiste du domaine ou
au documentaliste pour établir les relations etdse mots clés et choisir les
termes significatifs.

Le résultat de lI'indexation est un ensemble dedsrdéfinissant ce qui est
appelé le langage d'indexation. On peut distingdeux types de langage
d'indexation :

- Langage controélé : il s'agit d'un lexique figé discripteurs. L'indexation est
alors le plus souvent manuelle, parfois semi-autmue, un professionnel choisit
un ou plusieurs descripteurs pour représenterdeardent.

- Langage libre : Les descripteurs sont extraitdormatiquement des
documents, ou de la requéte de l'utilisateur.uosidocument est le plus souvent
indexé par la liste des mots qui le composent.

L'indexation manuelle a l'avantage d'assurer unidemes correspondance
entre les documents et les termes choisis pambEsxeurs pour les représenter
(termes d'indexation). Ceci a pour conséquencemgiteure précision dans les
documents que le systeme de RI retourne en répoasgsrequétes des
utilisateurs [Nie et al., 99]. L'inconvénient majale cette méthode d'indexation
est I'effort intellectuel qu'elle exige (en tempsea nombres de personnes). De
plus, un degré de subjectivité lié au facteur hunfait que pour un méme
document, des termes différents peuvent étre s@eets par des indexeurs
différents. Il peut méme arriver qu'une personnejea moments différents,
indexe difféeremment le méme document.

Dans le cas de lindexation semi-automatique [Jamgu et al., 02],
appelée aussi indexation supervisée, les indexeatiisent un vocabulaire
controlé sous forme de thesaurus ou de base tdogigae. C'est le cas
notamment lorsqu'il s'agit d'indexer des articlasddmaine médical a l'aide du
thesaurus MeSH. Les termes dans les bases termigoés, sont préordonnés.
lls peuvent étre liés par de simples relationsangiques tels qués-a (pour
former des taxonomies ou arbres) ou par un ensepib& riche de relations
lexicaux sémantiques (dans ce cas on parle deuégeaantique).

L'indexation automatique est sans doute celle geétiéale plus étudiée en
recherche d'information, étant donnée sa faculétoimatisation du processus
d'indexation. Elle comprend un ensemble de traitdmsur les documents. On y
distingue : [l'extraction automatique des descrigteul'utilisation d'un
antidictionnaire pour éliminer les mots outils, ltenmatisation, le repérage de
groupes de mots, la pondération des mots avaniéde kindex.
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6. Les modeles de RI

La premiéere fonction d'un systeme de recherchdoditation est de mesurer la
pertinence d'un document vis-a-vis d'une requéte.nmbdele de RI a pour role de
fournir une formalisation du processus de recheh@ormation. 1l doit accomplir
plusieurs roles dont le plus important est de fouum cadre théorique pour la
modélisation de cette mesure de pertinence.

De facon générale, les modeles de RI peuvent #esés en trois principales
classes ou modéles qui sont :

6.1. Les modeéles booléens

Le modele booléen s’appuie sur la logique de Bamiepermettant a
I'utilisateur d’exprimer son besoin par une formudgique sur les mots. Les
documents satisfaisant cette formule sont conssdé@@mme pertinents et
renvoyés a l'utilisateur. Lorsque cette satisfactest binaire, il n'y a pas de
notion de degré de pertinence, donc le modéle st que dans les cas ou le
nombre de résultats retrouvés correspond aux efiede I'utilisateur. Afin d'y
remédier, le modele booléen a été étendu de nosdseauanieres. Par exemple,
[Salton et al., 83] ajoutent un degré de satisfactie la requéte logique fonction
des propriétés statistiques des mots et une paimerdes opérateurs logiques
«ET» et «OU». Ces approches s’apparentent autamhaaele booléen qu'au
modéle vectoriel. Parallelement aux modeles forsuéda théorie des ensembles
« stricts », il existe d’autres modéles basésatindorie des ensembles flous qui
prennent en compte la corrélation entre les motg péfinir 'appartenance de
chaque document aux ensembles des mots qui lesosemip Les performances
de cette classe de modéles ont rarement été coesparéelles des modeéles les
plus répandus.

6.2. Les modeles vectoriels

Les modeles algébriques utilisent une projectioa decuments et des
requétes dans un espace vectoriel dans lequekcésuvs peuvent étre comparés.
La pertinence estimée d'un document est directenpeoportionnelle a une
mesure de sa similarité a la requéte. Le modeléoriet (Vector Space Model,
VSM, [Salton et al., 75]) est le modele le plus plapge en recherche
d'information car il permet dobtenir des perforncas intéressantes en
nécessitant peu de ressources. L’'idée de cettelisatittn est d’exprimer chaque

m- m-
documents (d ) et la requéte (@ ) comme des vecteurs dans I'espace formé par

le vocabulaire (équations 6.2.1 et 6.2.2). Chagimedsion de cet espace
représente un mot du vocabulairg) (ula composante du vecteur document (ou
requéte) pour ce mot,;west donnée dans I'équation 6.2.3, en fonction de la
fréquence du mot dans le documenr()f par rapport a sa fréquence dans le
corpus (N est le nombre de documents,; & nombre de documents ou apparait
le mot y). Cette normalisation par rapport a la fréquenaesdle corpus est
appelée Inverse Document Frequency (IDF) et perdeetspécifier que les
eévénements peu fréquents sont plus susceptiblagdsser I'utilisateur. Cette
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notion est présente dans la recherche d’informatepuis ses débuts [Bar-
Hillel,58], mais a fait I'objet de nombreuses foraitions. A partir de la
représentation vectorielle d’'un document, sa penite a la requéte est estimée en
calculant sa similarité avec le vecteur requéte.

La similarité la plus répandue est la similarité&sioe, cosinus de lI'angle
o - m -
entre les deux vecteursq ) et ( d ), comme le détaille 'équation 6.2.4. [Savoy

et Berger ,05] comparent les formulations de poettém pour tf et id f et les

différentes similarités sur la campagne CLEF 20Qgrtaines par exemple
prennent en compte le biais de la longueur desmdents et de la fréquence de
mots intra document pour permettre des amélioratignificatives au sens de

I'évaluation.

E: (Wn),-j..., mlled}T £.2.1
fi": (wan...,W|w|jq}T B.il

. N
wf,:i = tlfjfd * Idff = Iﬂg(l —|—fj(d]} * ng "— £33

i

| W

cosine(q, d) = d 9 _ Li—o WidWig 5.4

> 1al o /o,

Malgré la faible complexité du calcul de la simi@r entre deux
documents qui rend celui-ci adapté aux grands &piipast souvent reproché a ce
modele de ne pas prendre en compte I'ordre des (matdeles a sac de mots), ni
méme la relation entre les mots « maison » et rchia » sont des mots trés
répandus, donc faiblement pondérés alors que «omdinche » devrait avoir
un impact beaucoup plus fort sur la similarité).

[Wong et al., 85] ont proposé le modele vectorihéyalisé (Generalized
Vector Space Model, GVSM) pour prendre en compect@rélations inter mots.
Le modéle vectoriel impose une base orthonormaléedpace des documents.
Cette base implique que chaque vecteur représemtambt est orthogonal a tous
les autres vecteurs représentant des mots. Danedele vectoriel généralisé, le
vecteur représentant un mot est défini selon s@letion avec les autres mots du
lexique. Ainsi, comme lillustre la Figure 1-4, wmecteur document (somme des
vecteurs représentant les mots qu’il contient) graren compte les affinités des
mots a apparaitre ensemble. La complexité de ceelmogst beaucoup plus
grande que celle du modele classique, pour un dmiperformance pas toujours
convaincant (augmentation du rappel, diminutiotedgrécision).
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Figure 1-4:llustration de la différence entre le modele veeiaclassique et le modéle
vectoriel généralisé autres modéles impliquant des vecteurs mots nblogohaux.

- M - - -
(g),(d) U, ett, représententrespectivementlarequéte, un document

un mot (unité informative) et une dimension soggide aux mots (theme).

Latent Semantic Analysis (LSA), également référemoés le nom de
Latent Semantic Indexing (LSI), peut étre vu commme extension de GVSM
offrant une réduction de la taille de lI'espace denparaison et donc de la
complexité [Deerwester et al., 90]. La méthode sepsur une réduction de la
matrice documents mots X a ses dimensions prirespan utilisant une
décomposition en valeurs singulieres (SVD). La matest décomposée en une
multiplication de la matrice de vecteurs singuliggguche U, de la matrice
diagonale de valeurs singuliéres S et de la matteceecteurs singuliers droite
VT (équation 6.2.5). Lorsque les valeurs singuesent ordonnées de la plus
grande a la plus petite, réduire le rang k de l&rio®aS correspond a approximer
la matrice X en minimisant I'erreur au sens de tanme L2 entre les mots
(équation 6.2.6, dans laquelle X* est I'approxiroatide X et Sk la matrice de
valeurs propres réduite au rang k). De plus, lesedsions de I'espace réduit font
apparaitre des « thématiques » selon lesquellésegprimés les documents. Une
projection de la requéte dans cet espace permedldeler une similarité prenant
en compte les caractéristiques thématiques deyjie&te.

X =USVr G2.
X*=USVT &2

LSA offre une réduction de dimension de bonne tgialnais nécessite
d’évaluer la matrice d’occurrences entre mots etudweents et de décomposer
cette matrice. Afin d'éviter cette réduction co#elen ressources, [Kanerva et
al.,00] proposent une technique nommiandom Indexing Cette approche
consiste a associer aux mots des vecteurs aléatpigesi orthogonaux (contenant
un grand nombre de O et un petit nombre de -1 gtde dimension fixe et de
construire un équivalent de la matrice de concuesmrace a des accumulateurs.
La réduction est d’aussi bonne qualité que pour L@&#ec l'avantage de
supporter le passage a l'échelle et de pouvoir éiige a jour de facon
incrémentale. De nombreux autres modeéles algélwiaomt décrits dans la
littérature tels que la recherche documentaire se lide réseaux de neurones
[Wilkinson et Hingston, 91], utilisant les mots lderequéte en entrée et générant
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les documents en sortie ; 'emploi de LSA pour crés vecteurs de mots du
modéle vectoriel généralisé et les modeles veddtorihématiques (TVSM,
[Becker et Kuropka, 03]) associés a une classifioaén themes des mots et/ou
des documents.

6.3. Les Modeéles Probabilistes :

Le cadre probabiliste est trés attirant pour ldheeche documentaire et a
été appliqué de nombreuses fagcons. Trois événeraetment en jeu dans ce cadre
. la requéte Q, un document D et la pertinenceit@rd. Les modéles proposés
different par leur estimation de la probabilité yqu'document soit pertinent pour
une requéte donnée P(R=1I1D,Q). La Figure 1-5 ikuklds principales approches,
a savoir : le modele classique, les modeles dealpmget les modeles de
pertinence. Le modéle classique de [Robertson &tc8plones, 88] est fondé sur
le ratio de vraisemblance entre P(R=1ID,Q) et P(R®), les modeles de
langage de [Ponte et Croft, 98] estiment la prdiiéljue la requéte soit issue de
la méme distribution qu’'un document P(Q | D) et hasdeles de pertinence
[Lavrenko, 02] utilisent la divergence entre lestdbutions P(QIR) et P(DIR).
Les probabilités incluant la pertinence sont diléis a estimer dans le cas ou cette
variable n’est pas observée (schéma de recheréchirdhation classique). Par
contre, lorsqu’un a priori sur la pertinence esirfo (par exemple grace a des
interactions utilisateur), ces modéles ont un aagatertain.

Q  ®
\."'—a-"'..
O— G— & &

Modéle classigue Modéle de langape Modéle de pertinence

Figure 1-5: Difféerentes modélisations probabilistes pour la hegche
documentaire selon le formalisme des modeles grapb.

Ces modeles estiment la pertinence d’'un documeut l@orequéte en fonction
des événements Q (la requéte), D (le document) (& Rertinence). Dans la Figure
1-5, une absence de fleche correspond a une hwygeottitndépendance entre deux
événements. Les éléments en pointillés sont in@dicau modeéle et n’apparaissent
pas dans sa formulation.

Le modele classique, nommeé Binary IndependenceieReatr(BIR), fait
I’lhypothése que les mots sont indépendants dewua. Bes dernieres extensions
sont détaillées dans [Sparck-Jones et al., 00prbhabilité qu’'un document soit
pertinent est exprimée comme le produit des prdibédbide pertinence de chaque
mot qui le compose. Cette probabilité est modélipae une distribution de
poisson prenant en compte I'« élitisme » d'un mourpun document (sur
pondération des mots tres représentatifs du th@mepnction de son nombre
d’occurrences [Robertson et Walker, 94].
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Les modeles de langage [Ponte et Croft, 98] tenteintroduire une
meilleure estimation de la distribution des motssdkes documents la modélisant
par une loi multinomiale. Toutefois, [Church et §a5] prouvent que ce type de
distribution ne refléte pas completement la réallEd général, le cadre du
maximum de vraisemblance est utilisé pour estimgrbbabilité pour un modele
de document de générer la requéte. Les idées delenatfjébrique LSI/LSA ont
été reprises par pLSI/pLSA, une approche probabitle 'analyse en sémantique
latente [Hofmann, 00]. Cette approche définit undéde génératif de la matrice
de comptes selon lequel les mots proviennent dtekés mis en relation par des
variables latentes de mélange. pLSI a le désavamtagécessiter I'estimation de
beaucoup de parametres et d’aboutir & du sur afgsage. Pour lever ces
problémes, [Blei et al., 03] proposent Latent Ditet Allocation (LDA), un
modele ou les mots des documents sont toujoursr@ermgar une distribution
multinomiale. Néanmoins, les themes latents somsidérés comme des
variables régissant le comportement des paraméé&da multinomiale a travers
une distribution de Dirichlet. Ce modeéle impliqueeutestimation colteuse de ses
parametres (généralement approximée) sans toutefmi®rter les gains en
performance escomptés sur une tache de recherchendataire [Wei et Croft,
06].

Il existe d’autres modeles probabilistes fondés sne topologie de
réseaux bayesiens, comme par exemple [Callan,e22]l.a la base du systeme
Inquery. Ce modeéle cherche a estimer I'inférendeud! g. Cette inférence est
aussi estimée dans le cadre plus général des redearroyances [Ribeiro-Neto
et Muntz, 96]. Une autre méthode, Retrieval by cagjimaging [Crestani et van
Rijsbergen, 95] apporte une vision intéressanteitéisant une logique modale
pour étendre a un cadre probabiliste les idées odeta booléen (Retrieval by
Logical Imaging, Rbl).

7. Evaluation des Systemes de RI

L'évaluation des systemes de recherche d'informationstitue une étape
importante dans I'élaboration d'un modéle de retteed'information. En effet, elle
permet de caractériser le modéle et de fournir @éments de comparaison entre
modéles.

Les suggestions de mesures et les techniques ubéieal des systemes de
recherche d'information, se sont multipliées depunis vingtaine d'années, dans la lignée
des projets de la DARPA 4 dont le plus connu as$ slaute le programme TREC.

D'une facon générale, un systéeme de rechercheomfiation idéal a deux
objectifs :

- Retrouver tous les documents pertinents,
- Rejeter tous les documents non pertinents.

Page 30



Chapitre 1 : La Recbhe d’Information

8. Projet de la Recherche d’information
Voici quelques grands projets d’expérimentationssddistoire de la RI.

* Projet Cranfield (dirigé par Cyril Cleverdon, 1957-1967)[Cleverdon, 67] :

Dans la premiere phase de ce projet, on visaist@ndefficacité de différentes
facons d’'indexer et de rechercher des documents. t€sts sont vigoureusement
contrélés. Une collection de test est constituéa dénsemble d’articles (18 000 dans
Cranfield I) et un ensemble (1 200) de requétes KEguétes sont évaluées par des
experts afin de déterminer les réponses souhdidearticles pertinents. Les résultats
d’'une recherche automatique sont comparés ave@pemses souhaitées pour mesurer
la performance en terme de précision et rappel.

Le projet Cranfield a une influence marquante suite I'histoire de la RI. On
utilise encore aujourd’hui les mémes principes dlgation pour les systemes de RI.

* Projet MEDLARS — MEDical Literature Analysis and Retrieval System (F. Wilfrid
Lancaster, complete en 196§).ancaster, 68]

Comme l'indique son nom, les documents dans lacttin sont dans le domaine
biomédical. Ces documents sont indexés manuellera@at un vocabulaire contrélé.
Les résultats sont évalués en terme de précisiole eappel. Les résultats de ce projet
montrent qu’en utilisant une approche automatiguest possible d’atteindre la méme
performance avec une indexation manuelle et unlbudaae contrélé. Une analyse des
résultats a aussi montré que l'utilisation d’'un atmglaire controlé et de l'indexation
manuelle étaient largement responsable des calet'@aans la recherche de documents
pertinents, qui peuvent étre évités par I'appraait®matique.

« SMART (Gerard Salton, 1°" version 1961-1965)Salton, 71]

Dans ce projet, une série d’expérimentations anétéce, portant sur divers sujets
comme :

— La comparaison entre I'indexation manuelle et Erdtion automatique ;

— Le probleme de recherche d’information interactiee la rétroaction de

pertinence (relevance feedback);

— L’architecture de systeme de RI ;

— L'utilisation du modéle vectoriel ;

— Le regroupement de documents (ou clustering) .

Le systtme SMART fut réécrit dans les années 197180 par E. Fox et C.
Buckley. Ce systéme a été, et est encore, utibsédp nombreux chercheurs pour des
expérimentations en RI. Le systeme SMART est sausede systeme qui a eu le plus
grand impact sur I'histoire de la RI.

* Projet STAIRS - STorage And Information Retrieval System [Blair et al., 85]:

Les documents sont dans le domaine de droit. Ldatlen automatique utilise la
troncation de suffixes, et la recherche exploite liste de synonymes. Contrairement
aux expérimentations antérieures qui utilisaienpelies collections, les tests de Blair et
Maron portent sur une collection de taille réalist¢0 000 documents totalisant 350 000
pages. Le résultat montre que la performance desra# 20% de rappel est insuffisante
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dans le domaine de droit pour lequel le rappelrestimportant.

* TREC - Text REtrieval Conference, (D. Harman, 1992) [Harman, 92}

Cette série de conférences a pour objectif dertdste méthodes et des systemes
de RI avec des collections de plus grandes taiils.est organisée annuellement. Les
taches (tracks) changent d’'une année sur l'autags glles refletent bien les intéréts des
chercheurs et les besoins réels. Au fil des annégsa eu la Rl ad hoc (la tache
classique de RI — soumettre des requétes sur ufectamn statique), le filtrage de
linformation, la RI non anglais (en espagnol, ffais, chinois) et translinguistique
(retrouver des documents dans une langue diffédmieelle de la requéte), la question
réponse, la Rl multimédia (vidéo et parole), etes Conférences attirent chaque année
des chercheurs universitaires et industriels. Lesfé&ences TREC ont grandement
contribué au développement récent de la RI, ennfssant des collections de tests
réalistes, et en offrant une nouvelle méthodolajgvaluation. Elles ont grandement
stimulé le domaine de RI.

9. Extension a la parole

Les premiéres approches de la recherche d’'infoamatans un contenu parlé ont
d’abord utilisé des techniques similaires a cell&veloppées pour les documents
textuels, appliguées a la transcription automatiqueflux de parole. La recherche
documentaire audio (Spoken Document Retrieval, S&R)a premiére formalisation de
la tdche au travers de la campagne TREC 7. Ceattee tdst associée a la recherche
d’information dans des documents papier numérisgsQptical Caracter Recognition
(OCR) car, dans les deux cas, les erreurs intreslytteuvent étre assimilées a un
bruitage du contenu linguistique originel. La ta@BR de TREC [Garofolo et al., 99]
consiste a indexer 500 heures d'émissions radanglais, en utilisant les transcriptions
automatiques (a différents taux d'erreur de mowd/rror Rate, WER) des documents
issus de la campagne Hub 4 (Przybocki et al., 9§xrosée par NIST. L'information
recherchée dans les documents audio est exprimdaadorme d'une requéte textuelle
semblable a celles exploitées dans TREC ad-hotautlremarquer que la plupart des
systemes de recherche documentaire fonctionnenswodu texte soit sur l'audio, mais
ne mélangent pas les deux modalités. [Sanders&@nai, 02]; [Favre ,03] soulignent
gu'en général ce mélange défavorise l'audio etiquige technique permettant de réduire
cet écart n'a été proposeée a ce jour.

Les évaluations TREC montrent que le taux d'erdmumots est linéairement
corrélé aux performances en recherche documerdgaigel'un taux d'erreur inférieur a
40% permet d'obtenir des résultats acceptabled'ydisateur [Garofolo et al., 99].
Cette bonne réussite s’explique d'abord par ladengdes requétes TREC et la quantité
d'informations qu'elles contiennent (environ 10 snobrteurs de sens, a comparer a des
requétes WEB de moins de 2 mots en moyenne). Latngha taux d'erreur peut étre
limité & 10% des performances sur la transcripti@nuelle en utilisant des techniques
d'expansion de requéte et de document. [Johnsai.,e®00] notent que le gain des
différentes techniques n'est pas cumulatif et gugidation de corpus externes propres
(et thématiquement proches des données traitéas) fExpansion est bénéfique.
Toutefois, [Hansen et al., 04] font face a des @@t moins favorables sur les données
de la National Gallery of the Spoken Word (NGSWg@awdes taux d'erreur de mots de
40% et observent qu'un bon choix des parametréiséstilors de I'expansion permet
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d'obtenir un cumul des gains (20% relatif au total)

Des données audio sont utilisées dans le cadre duine tache intéressante lors
de la campagne Topic Detection and Tracking (Tpoyr laquelle il faut faire du suivi
de théme et détecter les nouveautés dans le fhiomhations [Allan, 02]. Cette tache a
impliqgué la mise au point de nouvelles méthodesl@ection de coupures thématiques
en utilisant aussi bien le contenu liguistique driecontenu audio. Les techniques de
recherche d'information audio tentent maintenaaited’ plus loin que la parole des flux
radio, en se focalisant sur la parole spontan&airelies applications temps réel. [Brown
et al., 01], par exemple, s'attachent a annotefladesélévisuels et des conférences avec
des informations susceptibles d'intéresser le apmat Pour ce qui est de la parole
spontanée, [Byrne et al.,04] ont annoté un corpud @00 heures d'interview puisées
dans les enregistrements de la Shoah Visual Histomndation. Ce corpus est a ce jour
le plus grand corpus de parole spontanée réunigsanbmbreux locuteurs sur le méme
theme; ce corpus permettra certainement de miestertées approches de recherche
d'information et de segmentation que les corpuépté@niques de Switchboard [Godfrey
et al., 92].

Le taux d'erreur de mots n'est pas le seul problégmea la transcription
automatique du contenu parlé, les systemes dectiptisn ont en effet un vocabulaire
limité aux mots les plus fréquents (dans le butrideimiser le taux d'erreur de mots,
tout en limitant les ressources nécessaires). lags las moins fréquents sont considérés
comme des mots hors vocabulaire (Out ofVocabulafyyV) et ignoreés lors du décodage
du signal de parole. lls ne pourront étre retrowatégaradoxalement, ce sont justement
les événements peu fréquents et inattendus quilsgitis susceptibles de sélectionner
les documents pertinents. En effet, le moteur daeehe SpeechBot [Thong et al., 00]
a offert pendant plusieurs années l'acces a dwegomparlé transcrit automatiquement
sur le web et il a été observé que plus de 12%gs utilisés dans les requétes étaient
hors vocabulaire. Le probleme est aussi lié auxetesdde langages nécessairement mal
estimés pour les langues a ressources minoritaioksme les langues africaines
[Abdillahi et al., 06]. Des techniques basées &uilisation de sous parties des mots
comme les phonémes ou les radicaux sont apparuas gssayer de remédier au
probléme des mots hors vocabulaire [Wechsler £98]. Ces approches demandent une
phonétisation de la requéte, puis la comparaisarette séquence de phonémes avec les
hypotheses de transcription phonétique du systéend¢rathscription. Une mesure de
confiance basée sur l'adéquation entre la modélsgbhonétique et le contenu
acoustique est utilisée afin de ne rapporter quesdguences proches de la meilleure
hypothese (probabilité a posteriori du sous gragihgpothéses passant par le chemin
étudié). L'utilisation du treillis/ de phonemes apgp un gain intéressant en rappel au
détriment de la précision car de nombreux passagesine transcription phonétique
similaire a la requéte sans pour autant impliqaeprésence des mémes mots. [Yu et
Seide, 04] integrent la recherche dans le traligphonemes avec une recherche dans le
treillis de mots afin de profiter de I'augmentatéoa fois du rappel et de la précision.
Face a un taux d'erreur de mots de l'ordre de 4380% selon les conditions, ils
observent un gain de 10% en performance sur latilitede mots (word spotting) par
rapport a l'utilisation d'une des deux méthodekiment. Les mots hors vocabulaire ont
des effets de bord sur la qualité de la transonpticar ils sont remplacés par une
séquence de mots acoustiquement proches, maisvguge du contenu réel et provoque
des erreurs autour du mot inconnu. [Bazzi et Gl&€4, proposent par exemple
d'introduire un mot «INCONNU» dans le vocabulait@'atiliser un modele phonétique
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complet pour représenter son acoustique. Cetteoaprpar cas particulier n'entre pas
dans les cadres mathématiques utilisés en tratiscript demande un contréle fin de
son activation.

Nous retiendrons que la recherche d'informationicagtest surtout concentrée sur
I'interaction transcription/recherche. Pour prelgestandard MPEG 7 [Manjunath et al.,
02] adopte, entre autre, la représentation paltisgrei'hypothéses phonétiques pour le
stockage des transcriptions automatiques de fluctsirés afin d'autoriser la remise en
cause du lexique de reconnaissance.

10. Conclusion

Notre démarche vise a étudier des modeles et qesd®s en vue de proposer des
fonctionnalités de recherche d’information pourdesuments audio.

L’extraction de ce contenu et la modélisation docpssus de recherche. Les éléments
décrits dans ce rapport mettent davantage en t@iape d’indexation des documents, mais
présentent des aspects liés a la recherche decemdnts.

Nos travaux sont donc axés sur ces nouvelles aaégbe documents (nouvelles par
rapport au texte du point de vue de l'histoire derdcherche d’information), et nous
définissons des modéles et systemes a méme ddaisatie besoin d’information de
I'utilisateur.

Nous traitons les documents dont le contenu estapeudé par la communauté de
recherche d’information. La raison de cette “désafbn” n’est pas que ces données sont peu
nombreuses (au contraire), mais que les modelegubkb de recherche d’information
s’appliquent difficilement et nous devons défines|bases des approches susceptibles
d'apporter des solutions a cette problématique.

Nous estimons que la recherche d'information daitntenant prendre en compte les
nouveaux types et/ou média de documents. Cette priscompte nécessite la définition de
nouveaux modeles de recherche d’'information adagtiesréalisation des outils adéquats.
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1. Introduction

La quantité d'information rendue disponible par déseaux croit fortement chaque
jour. Cette information représente une grande sishedés lors qu'elle est structurée et
accessible. L'indexation et la recherche d'informmasont devenues des taches primordiales
pour réaliser ces objectifs.

Avec l'apparition de nombreux documents multimédisocié a la généralisation de
leur utilisation pour de nombreuses applicatioeprésente de nouveaux challenges pour la
société de linformation. Le volume continuellementissant de ces données augmente la
difficulté de leur accés. Ainsi, une conséquenaectit de l'accroissement rapide de ces
données numériques est un fort besoin pour desstiesyméthodes efficaces d'indexation, de
classification et d'acces par le contenu.

La recherche documentaire sur des documents Eadésrendue possible en utilisant
la reconnaissance automatique de la parole powxardles transcriptions, sans toutefois
aborder I'ensemble de la problématique de l'indexaonore, cette activité poursuit plusieurs
axes de recherches.

2. Définition de l'indexation du point de vue de ladocumentation

L'indexation consiste, en toute généralité, a $wiest au document originel une
représentation de ce document sous la forme d'eserigtion abrégée, le plus souvent
textuelle. Sa finalité est de permettre de repapidement au sein d'un ensemble (ou d'un
document), les documents (ou les extraits) pertinen fonction d'une requéte donnée. Cette
définition, tres générale, est conforme a cellendenpar la norme en vigueur [Afnor, 96].

Pour certains, le terme indexation désigne a la lfacte de générer cette description
abrégée, et les techniques de recherche qui yassotiées. Ceci est particulierement le cas
pour les systémes d'indexation automatique quiobegit les deux actes en un seul. Bien
entendu ces deux phases doivent étre pensées @uatda. Mais dans le monde
documentaire, I'usage est de nettement dissosi@lelex, indexation et recherche.

3. Le rble de I'indexation

L'indexation a pour réle de représenter de facandgene le contenu sémantique des
documents du corpus. L'homogénéité de lindexatiéiere a la conformité, de cette
représentation, a un langage d'indexation définid@m extension ou en intention) les termes
d'indexation utilisables. La notion de termes dixation est a prendre dans notre contexte au
sens large, et nous entendons par terme d'indexatibe forme produite par l'indexation d'un
document, quelle que soit sa complexité.

Le terme "indexation" encapsule donc deux problénes distincts :

- La définition d'un langage d'indexation, permattéa représentation des concepts des
documents du corpus ;

- La mise en place d'un processus d'indexatiomgiant I'extraction, a partir des documents
du corpus, de termes d'indexation, c’est a dirdede représentation conforme au langage
d'indexation.
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Méme si elle est tres vague, cette premiéere difinist cependant consensuelle. Par
exemple Borko et Bernier [Borko, 78] disent "indexiis the process of analysing the
informational content of records of knowledge ardressing the informational content in the
language of the indexing system", alors que Wel#ellish, 91] donne une définition plus
technocrate se référant a la norme ISO 5127/1opemation intended to represent the results
of the analysis of a document by means of a cdattabr natural indexing language". De
méme Rowley [Rowley, 88] écrit "the indexing presereates a description of a document
or information, usually in some recognized and ptax style or format”. Salton [Salton, 83]
compléte cette définition, en ajoutant trois ohjec l'indexation :

“- to allow the location of documents dealing witipics of interest to the user ;

- to relate documents to each other, and thuserdla topic areas, by identifying
distinct documents dealing with similar, or relgtaxpic areas ;

- to predict the relevance of individual documdntspecific information requirements
through the use of index terms with well-definedpEand meaning."”

Ces difféerentes définitions nous montrent la déatle l'indexation : représenter le
contenu des documents afin de permettre aux wdliss de les retrouver. Ces deux objectifs
sont difficiles a réunir, et la recherche en indexale montre bien. En effet dans la plupart
des travaux, l'indexation est soit orientée docurseit orientée requéte.

L'indexation orientée document a pour objectif ésumer ou de représenter le
contenu de chaque document, c’est a dire son Eghiét son signifié. L'indexation orientée
requéte doit, pour chaque document, refléter lgsiétes pour lesquelles il est pertinent :
I'indexation d'un document doit alors représengsr raisons pour lesquelles un utilisateur
consulte ce document.

3.1 Indexation orientée document

L'indexation orientée document consiste a défigir,partir du document
seulement, son contenu, que I'on qualifie dansocgegte, d' "a-propos”. Lancaster
[Lancaster, 91] décrit cette indexation comme:daceptual analysis, which, first and
foremost, involves deciding what a document is &bothat is, what it covers".
Indexer un document revient a définir le procesguispermet de passer de la forme
ou du signal d'un document a son fond, en d'auéeses de son signifiant a son
signifie. Déterminer le signifié d'un document esé démarche délicate et subjective,
car beaucoup de paramétres interviennent dans icettéification : la qualité du
signifiant, l'indexeur, la base de connaissances, ...

3.2. Indexation orientée requéte

La facon la plus classique de procéder a une irexarientée requéte est
d'anticiper les requétes et donc de confronter whakpcument de la base a une liste
de requétes prédéfinies. La liste des requétesefaraiors le langage d'indexation.

Certains utilisent la méthode suivante pour déteemun langage d'indexation :
pour tout document du corpus, un groupe de doclwatises répond a la question
"pourquoi un de nos utilisateurs serait-il intééepar ce document ?" En répondant a
cette question par une liste de termes, les docialigas générent ainsi un langage
d'indexation. Ensuite, le processus d'indexatioocgule a l'indexation grace a un
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filtrage : I'indexeur vérifie chaque terme assacigriori a un document et se demande
: "est-ce que I'un de nos utilisateurs intéress&@alocument utiliserait ce terme pour
formuler sa requéte ?".

Les problémes majeurs posés par une indexationtéeaequéte résident dans
son évolution face a de nouvelles requétes, ebudians la difficulté a I'automatiser.

4. Roéle d'un terme d'indexation

Un document indexé est constitué d'un ensemblerdeets d'indexation, dont le role est
de refléter le contenu sémantique du document. @ntbrme d'indexation doit pour cela
jouer une double fonction.

D'une patrt, il doit refléter tout ou partie du cemi du document, de fagcon a ce que le
document soit retrouvé quand il est recherché.eGetipriété est a mettre en relation directe
avec la mesure de rappel du systeme.

D'autre part, un bon terme d'indexation doit petraetle bien partitionner le corpus
entre les documents qu'il indexe et les documaeniisrgjndexe pas. En ce sens, un bon terme
d'indexation n'indexe pas tout le corpus. Cett@été est & mettre en relation directe avec la
mesure de précision du systeme.

5. Indexation automatique de document audio

Les recherches en indexation automatique de doduaneiio ont été guidées par des
projet comme Informedia THISL [Abberley et al., 99], ou OLIVE [De Jong at, 99] et
surtout par les campagnes d'évaluation américairgsmisées dans le cadre des conférences
TREC par le NIST. TREG (Texte REtrieval Conference) est autant une cenfé qu'une
campagne d'évaluation dont la tache principaldiadexation et la recherche d'information.
La conférence permet I'évaluation de systémes @artr d'une question ou d'une requéte,
sélectionnent un ensemble de documents. Le cadrespond bien aux problématiques
posées par l'indexation manuelle, puisque la didleest connue mais pas les requétes. La
question de la généricité et éventuellement deétarmité d'une indexation est formellement
posée. Les évaluations organisées dans le cadrREE se focalisent sur I'accés aux données
textuelles dans un contexte multilingue, mais eflésendent également a d'autres types de
données comme c'est le cas avec SDRSpoken Document Retrieval) puis TRECVID
(Vidéo).

1 http ://www.informedia.cs.cmu.edu

2 http ://trec.nist.gov/

3 http ://www.nist.gov/speech/tests/sdr/2000/
4 http://www-nlpir.nist.gov/projects/trecvid/
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La motivation des évaluations SDR est de permddtr@développement de systemes
d'acces a une information non textuelle telle ¢auedio en réunissant les communautés de la
reconnaissance automatique de la parole et dehanmehe d'information. Les technologies de
reconnaissance de la parole permettent de tramssbomatiquement des documents audio,
créant ainsi une interface textuelle avec le sigoaltranscription contribue a la constitution
d'un document au format texte qui se substituea@did et sur lequel il sera possible
d'appliguer des techniques éprouvées d'indexatitomraatique et de recherche d'information.
Le lien avec l'indexation manuelle est ici évidgniisque la démarche préconisée passe par
un document de substitution qui peut s'assimilen gioint de vue fonctionnel & la notice
documentaire.

De 1997 a 2000, le cadre d'évaluation a beaucoopué&\wcherchant toujours a se
rapprocher d'une application réaliste. Les inforomet données par la suite sont relatives aux
deux dernieres campagnes SDR (TREC-8 en 1999 eCIREn 2000). En pratique, un
systeme SDR est la combinaison d'un systéme demaissance automatique de la parole et
d'un systéme de recherche d'information, comme datma la Figure 2-1. La sortie du
systéme de reconnaissance peut étre un treillmats, une liste des meilleures hypothéses,
une transcription phonétique, ou la meilleure higpsee, qui est le cas le plus répandu.
L'indexation transforme d'abord le texte en unenfomormalisée avec comme étapes, le
filtrage a l'aide d'une stoplist (liste de termeretrer, la plupart des termes sont des mots
outils ou trés fréquents), la lemmatisation, etdamalisation. Puis, pour chaque document un
score est calculé. Les scores les plus utiliséssmnde type Okapi (TF*IDF) [Robertson et
al., 1994], soit basé sur les probabilités unigrasnha requéte est tres souvent un texte court
qui ne contient pas nécessairement les index gtrosgent dans les documents pertinents.
L'expansion de requéte permet d'augmenter le nodibtermes en effectuant une premiére
requéte soit sur le méme corpus (Blind Relevanaaiback), soit sur un corpus paralléle
(ParaUel Blind Relevance Feedback). Cette premiéguiéte permet de sélectionner un
premier ensemble de documents. Les index les pkguénts de ces documents sont
sélectionnés pour enrichir la requéte.

Ensemble d
documents
audio
Requéte
A 4
Systeme de Indexation et Liste de
transcription o Recherche documents
automatique | Transcription | ginformation ordonnés
automatique”|

Figure 2-1 : Architecture type d'un systeme SDR
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6. Spécificité de la parole transcrite

La sortie d'un systeme de transcription automatspielistingue des textes « écrits»
que les systemes d'indexation ont I'habitude déetréEn premier lieu, une transcription
contient des erreurs de reconnaissance qui motllBerontenu syntaxigue et sémantique du
discours, la parole présente certaines spécifigjtésont dues a la spontanéité du discours,
telles que les hésitations, les répétitions, ourledifications et les corrections du propos.

A cela, s'ajoute le fait que la grammaire n'est fmagours respectée. Enfin, une
transcription automatique n'est qu'une suite desramalisés dans le temps. Cette suite de
mots n'est pas segmentée en phrase, ne contiamteaponctuation et pour certaine langue
comme l'anglais la casse est unique ; souvenhdixa'une casse unique reléve de I'habitude
et de linertie plus que du bon sens. Ces dernigpmificités sont particulierement
dommageables car la ponctuation, la phrase et nggmphe permettent dans un texte de
délimiter les unités thématiques du discours. Eaubeup de techniques d'extraction
d'information s'appuient en partie sur la casse pbnctuation.

7. Reconnaissance automatique de la parole

Le systéme de transcription automatique est un é@ésents fondamentaux des
systemes d’indexation automatique de documentsoalids'appuie sur une modélisation
statistique du processus de génération de la parole

7.1 Reconnaissance statistique de la parole

La plupart des systémes reposent sur une modéhssitatistique du processus
de génération de la parole. Mettre des mots susignal équivaut a trouver la
séquence de mots W = wl.w2.....wn la plus probaldaté&onné le signal observé.
Chaque mot de cette chaine appartient a l'ensefidgleet fini que constitue le
vocabulaire V. Et en fait de signal, c'est une esuie vecteurs d'observations
acoustiques X. Ceci se traduit par I'équation su&a

W =argmaxP(W/ X) 7.1.1
w

ou P(W|X) est la probabilité de la séquence de iidtétant donné la suite
d'observations acoustiques X. L'application deolanfile de Bayes permet d'inverser
les dépendances et la modélisation «Source/Canatmegb de décomposer le
processus de production de la parole comme le mdatFigure 2-2. Le message W
est généreé par un modéle linguistique P(W). Ce agessst transformé par le modéle
de prononciation P(H/W) en une séquence de phones H
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P(W) P(HIW) f(X|H)
Language W | Pronunciation| H Acoustic X
Model Model Model
word seguence phone sequence speech signal

Figure 2-2: Modéle source/canal du processus dduption de la parole (Figure extraite de
[Gauvain et Lamel,03]

Enfin le canal acoustique f (X/H) encode H dansidgmal X. La reconnaissance
de la parole consiste alors a trouver la séquemcendts W* qui maximise la
probabilité a posteriori de W décomposée de la enarsuivante :

W =argmax® PW)P(H /W) f (X /H) 7.1.2
w H

L'équation 7.1.2 met en évidence les différentaapmsantes et I'architecture
d'un systéme de reconnaissance automatique dedie pelle qu'elle est représentée a
la Figure 2-2. Le décodeur cherche la séquenceals Ia plus probable en utilisant
les modeles acoustiques pour estimer f (X/H), urdéte de prononciation pour
P(H/W), et un modéle de langage pour la probabdifgiori P(W). Donc pour qu'un
mot existe du point de vue du décodeur, il estsipginsable qu'il fasse partie du
vocabulaire, que sa transcription phonétique sEpahible, et que le modéle de
langage soit apte a lui attribuer une probabilité.

7.1.1 Codage du signal

Le signal de parole est échantillonné avec uneuém@cge comprise entre 8 et 16
kHz. Une transformée de Fourier a court terme (élyone FFT) est appliquée sur une
fenétre d'observation de 30 ms et ce, toutes lesd.0Un filtrage est effectué pour
mettre le spectre a I'échelle MEL. C'est une éehadirceptive qui modélise a l'aide
d'un banc de filtres, la réponse en fréquence diesye auditif humain. Deux types de
coefficients peuvent alors étre calculés : lesfanehts MFCC [Davis et Mermelstein,
80] sont issus d'une transformation de Fourier rseeappliquée au logarithme du
spectre de puissance, alors que les coefficien&sdeint obtenus par transformation de
Fourier inverse de la racine cubique du spectrpuigsance suivie d'une analyse par
prédiction linéaire [Hermansky, 90]. Généralemées, douze premiers coefficients
sont retenus, auxquels s'ajoute le logarithme @eeldjie normalisée. Treize
coefficients sont ainsi obtenus qui représentenintervalle de signal de 10 ms. La
dimension du vecteur acoustique est finalement aungge a 39 composantes en
ajoutant lI'approximation de la dérivée premiérseztonde des treize coefficients (les
coefficients delta et delta-delta).
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Figure 2-3: Architecture d'un systeme de recasaaice automatique de la parole (Figure
extraite de [Gauvain et Lamel,02]

7.1.2 Modélisation acoustique

Les modeles de Markov Cachés (MMC) sont utiliséasdi plupart des
systemes de reconnaissance automatique de la panaienodéliser les séquences de
vecteurs acoustiques a partir d'unités acoustiduenité acoustique élémentaire est
l'allophone : un phonéme en contexte modélise paMMC a 3 états tel qu'il est
représenté a la Figure 2-3. A chaque état est i@gsone densité de probabilité sur les
vecteurs acoustiques. Le processus stochastiqugédération d'une suite de T
vecteurs acoustiques X =(X.. Xr ) par la séquence d'états s &.(s..., Sr ) est alors
décrit par la densité de probabilité conjointe f§X;

T

f(X,s) = ”sol'j o st XY SY 7.1.2.1
i=

ou w5 est la probabilité initiale de I'état g, @st la probabilité de transition de
I'état i a I'état |, et f(.Is) est la densité d'ésmdn associée a |'état s. L'entrainement des
modeles acoustiques consiste a estimer pour chMME les probabilités de
transition et les densités d'émission associééséua de ses états. Pour ces derniéres,
le choix se porte généralement sur une estimati@manpétrique qui fait
I'approximation d'un mélange de gaussiennes. Laitgediémission s'écrit alors :

K
f(X] 9= aNX| m.>, ) 7.1.2.2
K=1
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ou ok est le poids associé a la gaussienne k avec uawemoyen et une
matrice de covarianc¥, (souvent supposée diagonale). La méthode d'eatraint est
le plus souvent fondée sur le critere du maximunmvidgsemblance qui consiste a
estimer les valeurs des parametres qui maximisentrdisemblance des données
d'apprentissage. L'algorithme EM (Expectation Mazxation) [Dempster et al., 1977]
est couramment utilisé pour effectuer cette estonatLes états du modele sont
alignés sur les données d'apprentissage en affedtague vecteur a un état grace a
l'algorithme de Viterbi. Et les valeurs des paraggsont obtenues via les formules de
réestimation de Baum-Welsh [Baum et al., 1970].

Le critere du maximum de vraisemblance conduiestithation de modeles
représentatifs des données d'apprentissage ebddsurs présents dans ces données.
Cependant il existe des choix et des méthodespiadan qui permettent aux modéles
de s'affranchir en partie des données d'appregés§&auvain et Lee, 1994];
[Leggetter et Woodland, 1995]. En particulier, @nqui concerne l'indépendance vis-
a-vis du locuteur, les corpus d'entrainement conéat les énoncés d'au moins une
centaine de locuteurs différents. De plus de mae#lerésultats sont obtenus en
modélisant séparément les locutrices et les locsiteu

7.1.3 Lexique de reconnaissance

Le lexique de reconnaissance (également appeléortietire phonétique,
dictionnaire de prononciation, lexique phonétisesamplement lexique) est le lien
entre la modélisation linguistique et la modélsatacoustique. Il regroupe tous les
mots du vocabulaire et leurs transcriptions phguoés. Il suppose donc le choix
préalable des entrées lexicales et du jeu de phemetiisé pour les décrire. Le choix
du jeu de phonémes est lié a la modélisation aicugset a la langue (par exemple
nous utilisons environ 45 phonémes pour l'angk®s pour l'allemand, 33 pour le
francais, et seulement 26 pour l'espagnol). Le xclthi vocabulaire est lié a la
modélisation linguistique. Les dictionnaires de nmmaciation sont généralement
construits manuellement par des experts. La Fidlike représente la chaine de
modélisation d'un mot du vocabulaire : un mot eahdcrit phonétiquement, puis
chaque phonéme est converti en allophone et chatioghone correspond a un
MMC. En pratique, chaque entrée lexicale est d&cét lI'aide d'une séquence
d'éléments choisis parmi 33 phonemes, auxquelsugat 3 symboles spécifiques
pour représenter les hésitations, les respiragbies silences.
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Figure 2-4 : Modélisation d'un mot : un mot eshs@it phonétiguement, puis chaque
phonéme est converti en allophone et a chaquehaliepcorrespond a un MMC (Figure
extraite de [Gauvain et Lamel,02]

7.1.4 Modélisation linguistique

Un modele de langage tente de capturer les cotdsieémantiques et
syntaxiqgues du langage via I'étude de ses régigarita finalité est d'estimer la
probabilité¢ a priori P(W) de toute séquence de netisaites du vocabulaire. La
plupart des systemes utilisent des modeles n-gmmmats qui prédisent un mot en
fonction des n-1 précédents. En général n vari2 del, donnant un modele nommé
respectivement bigramme, trigramme et quadrigramme.

Figure 2-5 : Exemple de treillis de mots. Les ssdirgguistiques et acoustiques ne sont pas
représentés (Figure extraite de [Gauvain et Lar2kl,0
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7.1.5 Décodeur

Le décodeur a la lourde tache de déterminer lae sdé mots ayant la
probabilité la plus élevée a partir d'une séqueleceecteurs acoustiques, étant donné
le lexique, les modéles acoustiques et linguissqi®ur cela, il envisage un certain
nombre d'hypotheses parmi lesquelles, il choisjilles probable. Dans le cadre d'un
systeme de reconnaissance automatique de la @gagond vocabulaire (typiquement
65 000 mots), il est évidemment impossible d'em@saoutes les hypothéses. La
plupart des décodeurs fonctionnent en plusieursgsase qui permet de réduire le
temps de calcul et les besoins en mémoire en mBadt les connaissances
progressivement.

D'une passe a l'autre, I'espace de recherchersemes via un treillis de mots.
Un treillis est un graphe acyclique dirigé (Dirgatyclic Graph) ou chaque noeud
correspond a un instant donné, et chaque arc edtypothése de mot pondérée par un
score linguistique et un score acoustique. Cesscnt estimés a partir des modeles
linguistiques et acoustigues. Chaque segment d#epardécoder est donc représenté
selon un treillis de mots comme le montre Figuré. 2Jn treillis de mots est une
représentation compacte des hypotheses les plimlges qui permet un décodage
rapide en plusieurs passes, l'estimation de mesidgesonfiance et I'application
d'autres sources de connaissances. Ainsi il detriemsimple de modifier par exemple
le modéle de langage en remplacant simplementtsslinguistiques.

Le décodeur utilisé par la suite procede en tra@ssps. Tout d'abord un
premier treillis de mots est généré avec un modeéléangage trigramme. Ce treillis
est utilisé pour adapter les modéles acoustiquasdduxieme passe redéveloppe un
nouveau treillis avec les modéles acoustiques édapt un modele de langage
bigramme. Enfin, en guise de troisieme passegl#isgrest recalculé avec un modeéle
de langage quadrigramme. Pour les trois passes, mmodeéles de langages sont
utilisés. 1l s'agit sauf spécification contrairey dnéme modele de langage
guadrigramme, mais restreint selon les besoingraadeles trigramme et bigramme.

7.2 Systeme de transcription automatique

La section précédente décrit succinctement commamt systeme de
reconnaissance automatique de la parole décodeegmesit de parole. Or une
émission téléradio diffusée est un flux de donrgigsn’'est pas segmenté et qui ne
contient pas uniqguement de la parole. Le premi@&méht d'un systeme de
transcription automatique de documents téléradifusiis est le « partitionneur »
dont le réle est justement de préparer le flux alenées pour I'étape de reconnaissance
de la parole. Cette section décrit dans un pretei@ps le partitionneur et dans un
second temps, le principal critere d'évaluationndsysteme de transcription
automatique.
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7.2.1 Le partitionneur

Le partitionneur effectue la segmentation du fluxdia en détectant les
changements de conditions acoustiques. Chaque Beges¢ classé selon trois
catégories : parole, musique, et bruit. Les segs@atparole sont ensuite étiquetés en
locuteur, bande passante et genre du locuteuigl&dhge en locuteur utilise une
procédure itérative qui regroupe les segmentsqeartéur. Le résultat est un ensemble
de segments regroupés suivant leurs attributs igoas, ce qui permettra par la suite
au systeme de reconnaissance automatique de lde pdeochoisir les modeles
acoustiques les plus appropriés pour décoder cresmgraent et d'adapter les modéles
entre deux passes.

7.2.2 Taux d'erreur sur les mots

L'évaluation d'un systeme de reconnaissance autpmreate la parole consiste
en la comparaison entre la transcription de réf@est celle fournie par le systeme.
Trois types d'erreur sont pris en compte. Pour,dels deux transcriptions sont
alignées entre elles et chaque mot de I'une a @oaspondant dans l'autre. Lorsque
deux correspondants ne sont pas les mémes, ilne @&mweur dite de substitution. Si
dans la transcription de référence se trouve unmagant pas de correspondant dans
la transcription automatique, alors cela signifie de systeme a oublié ce mot. C'est
une élision. Enfin I'erreur symétrique est uneriise.

Le taux d'erreur sur les mots est la mesure la @tloyée pour évaluer un
systeme de reconnaissance automatique de la pgrelee soit dans le cadre de la
dictée vocale ou de la transcription automatiqudatiment audio. Ce taux se calcule
a partir du compte des différentes erreurs comraitil:

, substituton+ insertion+ élision
Taux d’erreur sur les mots — 7221
motsdansgla.référence

Le taux d'erreur sur les mots est tres courammiariigé WER (Word Error
Rate). Cette métrique présente certains inconvénidre premier est son co(t
puisqu'il faut pour calculer ce taux, transcrirenoiglement et finement I'émission. De
plus, les comptes utilisés sont indépendants dds suw lesquels portent les erreurs.
Cette mesure considere donc que les erreurs sotast@réjudiciables de la méme
maniére, et cela indépendamment du cadre d'agplicat

7.2.3 Effet des erreurs de reconnaissance

Un sous ensemble de 10 heures du corpus audioteaggerit manuellement
afin d'évaluer les systéemes de reconnaissance elsanm communément utilisée est le
WER (Word Error Rate ou taux d'erreur sur les motse taux d'erreur du systeme
présenté par le LIMSI a TREC-9 est de 20% [Gaueaai., 00].

Lors des évaluations TREC-8 et TREC-9, la corréhaintre le WER et le
MAP (Mean Average Precision ) a été etudiée. Damsde [Garofolo et al., 98], les
auteurs observent une certaine corrélation engsedeax quantités tout en concluant
gue « le WER est insuffisant pour prédire les pertnces en recherche d'information
» . Intuitivement cela s'explique puisque le WERaoade une importance égale a tous
les mots. Or en recherche d'information, un articéepas la méme importance qu'un
nom propre surtout s'il est filtré par une stoplists auteurs poursuivent donc en
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proposant d'autres taux d'erreurs qui prennentosmpte l'importance relative des
mots. Une erreur de transcription n'a pas le ménpact suivant qu'elle porte sur un
article indéfini ou sur un nom propre. Ces tauxrdi@s peuvent par exemple étre
appligués aprés une étape de lemmatisation ou apréiirage de certains mots par
une stoplist. Mais la mesure ayant le meilleur ftceht de corrélation avec la
précision moyenne est le taux d'erreur sur lesésntiommeées [Garofolo et al., 98].

8. Conclusion

L’indexation automatique du signal audio a vocatéoextraire d'un enregistrement
sonore une représentation symbolique. Cette ramagm est organisée par catégories de
caractéres suivant une structuration qui peut @émérale ou détaillée. Dans le cas de la
musique, par exemple, sont visés des conceptxqtedsle rythme, la mélodie, ou encore
l'instrumentation, ceux ci peuvent prendre une #®ritautement structurée : la partition
musicale.

Les applications de l'indexation automatique ne lipgitent pas a I'extraction
automatique de partitions. On retrouve parmi les plopulaires, des applications s’articulant
autour de la recherche, la navigation et I'orgaiosades bases de données sonores : on parle
de recherche par le contenu. En effet, I'obtentiopartir des signaux, de représentations
pertinentes permet d’envisager de retrouver, dangrdndes bases de données, les sons
“ressemblant” "a un exemple de référence- c’estrdeherche par similarité- et plus
généralement les sons répondant aux criteres slgfamil’utilisateur.

Derriére cet objectif d’'indexation se profile unopessus fondamental : celui qui
organise les événements sonores en catégories.

De ce fait, nous considérons les différentes tackiagexation comme pouvant étre
approchées suivant un méme paradigme qui consiste énvisager comme un probleme de
classification automatique, La Figure 2-6 présemtexemple d’une telle réalisation.

Ce paradigme permet de résoudre plusieurs tacésslell'indexation audio, comme
I'indexation selon I'un des critéres suivant :

» La décomposition du document en segment parolesicnow bruit.

« Classification de la musique (classique, jazz, flue)

» Classification des bruits, ...

« L’identification de la langue, il s’agit de classes documents selon la langue
employé dans le discours.

» Recherche de locuteurs, il s’agit de définir ouudélet ou se termine I'intervention
d’un locuteur.

» Indexation par locuteur, il s’agit d’'organiser lasle de données selon les locuteurs de
la base.

» Détection de mots clefs,

* Topic detection and tracking (TDT)
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Environnement Voix humaines Musique Evénements
Bruit de moteur . .
Voix chantée Classique || ... Percussions
Y Y Y Téléphone
Aboiement Parole Solodeviolon | — Y
+ ' Jingle
Quatuor a cordes
Voix de femme
' Not

Voix dhomme &
Mots
v

Théme

Figure 2-6 : Exemple de schéma de classificatiahcagenéral.

Notons que les frontiéres entre classes ne sortbppmirs définies de fagon univoque.
Dans la Figure 2-6, on peut voir, par exemple, lguelasse “musique” et la classe “voix
humaines” sont recouvrantes puisque la classe “whiantée” appartient a ces deux
catégories. La définition de classes disjointest gemc s’avérer délicat dans des contextes

d’application particuliers.
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Problématique

La sonelgaz société algerienne de I'électricitdiegaz, société étatique qui s’occupe
de la production, transport et la distribution ‘@éektricité et gaz naturel

Il est apportant de noter que la distribution @ektricité et de gaz est assurée par des
directions régionales (47 directions régionales)lsuerritoire national, dont le traitement de
différentes réclamation se fait via la ‘T.I.A’ (ffl@ment informatique des appels)

Le TIA est assuré au niveau des agences commegaielevant dans les directions
régionales, et ce par un agent qui assure la tdeH&coute via la ligne téléphonique de la
clientele et la saisie sur micros des difféeren&samations et doléances, chose qui est
considérée codteuse sur le plan financier, et séaas la présence de I'agent opérateur le
long des heurs de réception, et vu le nombre tn@sitant recu quotidiennement au niveau de
la cellule T.I.LA fait apparaitre des difficulté date traitement de ces appels tel que le
probleme de lidentification et la classificatioresd appels recus , considéré comme le
probléme majeur de cette application

L’analyse des différentes réclamations et doléarseésie fait ressortir les themes
d’interventions suivants : branchement électrjcé& gaz, facture non recu, duplicata,
contestation facture.

Aprés lidentification du théme de [I'appel pard&ent opérateur, il transfere les
messages ver les services concernés pour traitement

Les appels téléphoniques ne sont pas seulemenbraorm mais aussi parlés en
plusieurs langues. Divers appels téléphonique deartéeme sont parlés en divers langues ;
Cela peut produire des ensembles immenses dessapfihonique parlés dans des langues
différentes qui doivent étre exploités. Afin deiliéer la recherche et I'acceés, il est nécessaire
de grouper les appels. De plus, les groupes dogteatétiquetés pour guider les utilisateurs
dans le choix de ceux qui conviennent le plus &essins.

Pour résoudre le probleme, une méthode est prés@atdr regrouper les signaux
audio dans des groupes thématiques cohérents. @amcument, nous présentons une
méthode qui fait appel aux cartes auto organigsi®80M (Self Organizing Map).

Avant d'appliquer l'algorithme SOM, Quatre aspdotportants peuvent affecter
I'efficacité de la méthode:

1. La méthode de transcription.

2. La méthode de représentation des documents.

3. L'algorithme de regroupement.

4. La méthode de représentation des résultats.

La méthode de transcription, Nous profitons dealliet de la base de données, les
documents audio sont décodés par la reconnaissatm@atique de la parole on choisissons
des meilleurs termes d’'indexation pour chaque decunia méthode de regroupement doit
étre suffisamment puissante pour pouvoir groupergtenmd ensemble de documents et
permettre a l'utilisateur de visualiser des résultaes cartes auto organisatrices - SOM - ont
été choisies pour cette raison. La méthode de septétion de documents doit produire des
vecteurs de documents de faible dimension et pesdadcapacité d'indexer des documents
multilingues. C'est la raison pour laquelle la roét basée sur une ontologie a été choisie. La
méthode qui combine la SOM et une ontologie pealdraa réduire les dimensions et produire
des résultats encourageants avec des documentsrauldilingues.
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1. Introduction

Soit une base de donné audio qui englobe un ensgds appels téléphoniques, que
I'on souhaite regrouper de sorte que les appehilagies appartiennent au méme groupe. Une
méthode qui peut résoudre ce probléeme doit compeded quatre éléments suivants :

La méthode de transcription.

La méthode de représentation des documents.
L'algorithme de regroupement.

La méthode de représentation des résultats.

PwpE

Il'y a plusieurs différentes propositions qui damnéa solution au probleme.
Cependant, dans ce chapitre, on va présente bétdtart des méthodes qui résolvent le
probléeme.

2. Méthodes de transcription

La base du systeme d’indexation par theme estdannaissance de la parole, les
documents créés pour l'indexation sont formés seed du texte « OUTPUTED » par le
systeme de reconnaissance de la parole , les datsiaeadio sont transcris par le systéme
ASR (Automatic Speech Recognition ) sous formedibeEsiments texte.

La facon la plus triviale de résoudre le problerad’iddexation audio est d’utiliser un
reconnaisseur de parole puissant pour reconnaitiexte dit et d’ensuite analyser celui ci a
I'aide d’'un éditeur de texte. Dans le cadre duygirdHISL (Thematic Indexing of Spoken
Language), ils ont basé sur l'intégration du systdmarge Vocabulary Continuous Speech
Recognition (LVCSR) avec les technologies de ldheeche de l'information (Information
Retrieval (IR)) et le traitement des langues ndies€Natural Language Processing NLP).

Plusieurs discours de reconnaissance ont été degesle cadre de la THISL projet
portant sur l'anglais britannique [Robinson et @8], I'anglais américain [Renals et al., 98,
Abberley et al., 99b], et le francais [Andersen,|98our minimiser le taux (WER) de mots
incorrectement reconnus par rapport a un texteéfierance, I'évaluation du TREC SDR
(Spoken Document Retrieval) a permis de développe méthode a double fenétre
temporelle glissante pour l'indexation des trapsioms issues du systeme de reconnaissance.
La segmentation et l'identification en thémes sdeux problemes indissociables; on peut
donc améliorer significativement le processus @¥adion en évitant les erreurs dues a un
décodage en deux étapes: segmentation puis idatiih. Le nouveau moteur de recherche a
été évalué en utilisant les données de I'évalu@idR de TREC-9 (600h heures d'audio) et
les résultats ont été compareés a l'approche en@apes. Les résultats en terme de précision
moyenne montrent clairement l'intérét de cetterieghe d'indexation par fenétre glissante :
52.3% contre 33.3%, a comparer avec 59.6% pousegmentation manuelle.

Les difféerentes évaluations TREC ont montré quetdax d’erreur dans les
transcriptions n’affectait pas trop les performanea recherche documentaire (une chute de
10% de la précision pour un WER de 25% et une atheit€5% pour un WER de 50% [Allan
02], sachant que les performances aux récentegaéiais Rich Transcription 2003 (RT'03)
sont aux alentours d’'un WER de 10,5%).
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L'Abbot LVCSR c’est I'une des applications du TREOR qui [Robinson et al. ,96]
fait appel a un systeme hybride de réseaux de nesrartificiels / modele de Markov caché
(ANN / HMM) acoustique et un modele soutenu horgléte trigramme langue. Au temps de
la reconnaissance, la reconnaissance fait appeiaaeabulaire d'environ 65000 mots. Sur un
PC moderne il tourne dans deux ou trois fois enptengel, la production d'une meilleure
transcription, un mot graphique (contenant d'autggmthéses possibles) et mot de téléphone
et niveau des mesures de confiance.

Le systeme THISL IR (indexation thématique de laglee parlée) IR (Information
Retrieval) [Robinson et al. ,96,98,99] utilisé comimase de référence dans les expériences
LSI, ou tous les mots décodés dans un documentusiiaés comme index de termes. Le
plus souvent, les mots outils sont filtrés loimutfes sont a éviter comme les formes fléchies.

3. Méthodes de représentation de documents

Les documents ne peuvent pas étre interprétéstetimeat par une méthode de
regroupement. A cause de cela, une procédure gétida qui fait correspondre au texte une
représentation compacte de son contenu doit éfpéqape. Il y a plusieurs choix pour
représenter des documents audio transcris. Lai@ollat plus souvent utilisée est de se baser
sur des vecteurs de caractéristiques des doculfraiigzio, 02]. En général, les composants
des vecteurs décrivent le contenu des documentmiddele de I'espace vectoriel [Salton, 75]
sert de base a cette représentation. Les différantithodes décrivent un document en se
basant sur difféerentes caractéristiques et critdeesorte que l'objectif final de décrire au
mieux le sens du document tout en assurant toujmesdimensionnalité acceptable de son
vecteur de représentation soit respecté. Un desgrands défis dans la fouille de données en
général et dans le domaine du regroupement de dodsmmumeériques par les SOM en
particulier est la grande dimension des vecteurs lbe traitement d'un ensemble de
documents.

Un document est caractérisé par un ensemble d'stéreémantiques permettant de le
représenter sous forme de vecteur. Le nombre derdiions du vecteur d'un document est
différent de celui du vecteur d'un autre docum&apendant, pour grouper un ensemble de
documents, il est nécessaire que les documentsdasmreprésentations comparables. Or, un
élément sémantique peut apparaitre dans un docurnasitpas dans un autre. Pour résoudre
ce probleme, un dictionnaire doit étre construie. dictionnaire contient tous les éléments
sémantiques trouvés dans I'ensemble des documeeststeg qu'aucun d'eux n'apparaisse plus
d'une fois dans le dictionnaire. Un vecteur bagécsudictionnaire sera alors produit pour
chaque document. Le vecteur produit a la méme dirorrgue le dictionnaire et les éléments
sémantiques y Figurent dans le méme ordre, un éésdnantique peut étre un terme, un
mot, une catégorie de mots ou un concept. Figure 3-

L'importance d'un élément sémantique dans un dotuest mesurée en se basant sur
son nombre d'occurrences dans ce document. Si @meét n'est pas présent dans le
document, il aura un poids égal a 0 (cela sigmjfie cet élément n'a aucune importance du
tout dans le document). La méme procédure estqamaia tous les éléments sémantiques du
document. Aprés que tous les documents aient éx@s, nous avons un ensemble de
vecteurs représentant les documents. Il peut y aVautres taches de prétraitement comme
I'application de la mesure de EFIDF, normalisatiora accomplir avant que I'ensemble de
vecteurs puisse étre employé comme entrées ptgoritame de regroupement.
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Figure 3-1: Représentation de chague document feouge de vecteur d’éléments
sémantiques.

Pour calculer Iimportance d'un élément sémantigug,a plusieurs méthodes. Les
méthodes les plus couramment utilisées sont lesusigis (voir): EF et EFIDF:

«EF (element frequency): Fréquence de I'élémenmnaséique, Le nombre
d'occurrences d'un élément sémantique dans un dodsara employé pour représenter son
importance. Plus la valeur ef est grande, plugiént est important. Il y a des cas ou un
élément a une valeur ef élevée pour tous docundmta collection. Il est clair que cet
élément ne peut permettre de distinguer différegtsupes de documents. C'est un
inconvénient de la méthode.

« efidf: Element Frequency-Inverse Document Fregye Cette méthode a été
proposée pour surmonter l'inconvénient de la métteddun élément sémantique qui apparait
dans tous les documents doit avoir un poids petit.

efidf (i, j) = ef (i, j) * |og(dfl(j)] 3.1

Ou i est l'index du document courant, j est l'indkx|'élément sémantique
courant, ef(i,j) est la valeur ef de I'élément pslée document i, df(j) est le nombre de
documents ou I'élément j apparait. Si un élémentaséique est présent dans
plusieurs documents, sa valeur df(j) sera grandecdaséquence, sa valeur efidf sera
petite.
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3.1 Modele de I'espace vectoriel

Le modele de I'espace vectoriel (Vector Space Mo¥#3M) sert de base a la
représentation des données textuelles par desuvealans I'espace euclidien. Selon
[Salton, 75], un document est représenté par utewedes termes. Soit on donne un
poids au terme, soit on I'enregistre simplementrnem présent »/« non présent» dans
le document courant en assignant la valeur 1'ipeésent et 0 autrement. Un terme
peut étre un mot simple ou un mot composé. L'etitnacles termes s'effectue apres
élimination des mots outils (les mots outils incitides articles, des conjonctions de
coordination, etc .. ). Les autres mots sont dlutexés. Nous appelons ceci la pleine
représentation des documents. Dans cette méthrexiéldments sémantiques sont des
termes qui apparaissent dans les documents. Qxgitechie est trés courante.

Comment un terme peut il étre extrait & partir dlotument donné? Une
solution commune pour ceci est d'employer un dicigare prédéfini des termes et un
autre dictionnaire prédéfini des mots outils. Lestsnoutils se trouvant dans les
documents ne sont pas pris en compte pour coretauireprésentation. Un nouveau
dictionnaire est construit a partir de l'intersectides termes se trouvant dans les
documents et appartenant au dictionnaire de ter@eglictionnaire a une taille égale
ou inférieure a celle du dictionnaire prédéfinitdemes. Figure 3-2.

Sachant qu'un document peut contenir beaucouprehese 'ensemble de tous
les documents peut produire un dictionnaire de dgadimension. Pour un grand
ensemble de textes, il est impossible d'utilisquléane représentation. D'ailleurs, elle
ne prend pas en compte le contexte de chaque metléa documents et pour cette
raison, la polysémie et la synonymie ne sont pakeas.

Donc le choix des termes d'indexation c’est impur&d I'indexation se typifie
sur la base de deux critefégwis, 92b]

- Choix des termes: par un humain ou par l'ordurate

- Nombre de termes: Indéfini (ils peuvent toujosiexiditionner) ou déterming,
par avance ou en cours d'indexation

Statistiquement, on obtient une efficacité optimalec un nombre de termes
limité; des fréquences faibles; pas de redondarstepeu de bruit distorsions ou
inconsistances dans les poids.

La polysémie, la synonymie et le champs de validiés termes (termes
techniques par exemple) compliquent la définitias dlgorithmes en aval de la
représentatiofiLewis, 92b]. L'approche naive revient a des teretedes mots (avec
des poids binaires ou non). Cette approche singtl&rés efficace: tant en IfSalton
et Buckley, 87] qu'en catégorisation, il a été mdrmjue les représentation les plus
sophistiquées ne donnent pas nécessairement deurgeiésultatfDumais et al., 98];
[Cohen, 95]; [Siolas et D'alche Buc, 00].

On a essayé d'utiliser des parties de texte conmamees d'indexation. La
notion de « partie de texte » peut étre définie smtaxiquemenfLewis, 92a], soit
statistiguement (ensemble des mots dont le groupeese statistiquement significatif,
plutbt que partie de texte formant une cohérenceagique [Caropreso et al., 01]).
Les résultats, en 2002, n'étaient pas concly@dbastiani, 02], mais les recherches
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dans cette direction se poursuivgMetzler et Croft, 05]; [Metzler et Croft, 06];
[Alvarez et al., 04].

Dans le méme ordre d'idées, la reconnaissancetéemxtuelles peut étre
employée pour raffiner l'indexation.

Sachant que l'utilisation des vecteurs pour repr&sedes documents sert
eégalement de base a d’autres méthodes.

- = ~ T e —
— — - R — _ __
Dictionnaire des Dictionnaire des [ Dicticnnaire des fermes de

mats autiles termes Ia collection de dD"‘.JI'HE'I'I

s T, t27
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(1)
Docs :> Docs [
I .
1
5 upprimer /f_ :
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T les mots Construire les vecteurs
T outils de documents

Vecteurs de documents

Figure 3-2 : Modéle de I'espace vectoriel

L’algorithme de représentation des documents setamodele se compose des
trois étapes suivantes :

- Premiere étape : On supprime les mots outils taosllection de documents
a l'aide d’un dictionnaire de mots outils. Ce dictnaire est prédéfini. Les mots outils
sont les mots vides qui ne contiennent aucun canfpar exemple : le, la, les, a,
de,...) ou les mots de liaison (par exemple : e#ecenfin, cependant, ...), etc.

- Deuxiéme étape : Supposons qu’'on a un dictioardés termes. A parti de
ce dictionnaire et I'ensemble de documents obtepweésal’étape au dessus, on
construit un nouveau dictionnaire des termes guoiient tous les termes apparus dans
ces données textuelles. La taille de ce nouvediodi@ire est inférieure ou égale la
taille du dictionnaire précédent.

- Derniére étape : En utilisant le nouveau dictarende terme, on calcule le
poids de chaque terme dans les documents et cionktsu vecteurs qui les
représentent. La dimension du vecteur représerdaest documents est égale au
nombre de termes dans le dictionnaire utilisé.

On appelle cette approche est la pleine représamtafe modele est trés
courant. Il y a beaucoup de méthodes est dévelsppbase de ce modele. Pourtant, il
a quelques inconvénients. Premiérement, chaquendadupeut contenir beaucoup de
termes. Le dictionnaire de termes qui est prodpirir de 'ensemble des documents
peut avoir une taille tres grande. Le vecteur regmtant des documents a donc une
dimension trés grande. |l est difficile de traierensemble des grands vecteurs quand
le nombre de vecteurs est important et on perddeegude temps pour faire ¢a. En
outre, cette approche ne s'intéresse pas au cengext la sémantique de chaque mot
dans le document.
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3.2 L’analyse en Composantes Principales

C'est la méthode d'analyse factorielle la plussé# [Bouroche et Saporta,
80][Jolliffe, 86][Lebart et al.,00]. L'ACP consist& calculer un nombre réduit de
nouvelles dimensions, qui sont des combinaisorgzaiias des dimensions originelles
des données (c'est a dire des traits descriptss nouvelles dimensions sont non
corrélées et expriment le maximum de variance desées (en partant de données
centrées sur la moyenne). Les nouveaux axes sonetgeurs propres, ordonnés par
valeurs propres décroissantes, de la matrice darieoee des données.

Autrement dit ce sont les principaux axes de dgperdu nuage de données,
en ordre d'importance décroissante ; les valewpres correspondantes indiquent la
part de variance exprimée par chaque axe. Les premaxes rendent donc
généralement compte de la plus grande partie deateance. Les composantes
principales sont les nouvelles valeurs des donsiéeshaque axe ainsi obtenu.

Cette méthode peut jouer un double réle de comipresies données et d'outil
d'exploration dans des domaines fortement multidsimanels. En effet les axes
principaux ainsi calculés permettent a la fois wéduction des données et une
interprétation plus facile du domaine traité, ew houvelles dimensions sont souvent
tres significatives. Cela peut notamment se révélgressant pour l'analyse de
données en langage naturel [Lebart et Salem, 94].

Le probleme est que 'ACP demande le calcul préaldd la matrice carrée de
covariance des données, qui est de taille n2 pesirvdcteurs de dimension n. Cette
matrice est déja colteuse a calculer, et sa &ilken traitement deviennent prohibitifs
en grande dimension. Ainsi des données de dimeri€i00 donneraient lieu a une
matrice de un million d'éléments !

L'ACP est donc difficile ou impossible a utilisersies vecteurs de documents
textuels, dont on a vu qu'ils pouvaient comportes dnilliers de traits. Diverses
approches ont alors été proposées pour réduirentendion des représentations
vectorielles de textes.

On peut citer notamment la méthode appelée Latemagtic Indexing (LSI)
ou Latent Semantic Analysis (LSA), qui n'utilisesda matrice de covariance, mais
extrait de nouveaux axes directement de la matioccement terme (Deerwester et al.
90). L'approche consiste a effectuer une déconmposén valeurs singulieres de la
matrice des données pour trouver les nouveaux gesart et al., 00]. Cette
technique peut étre considérée comme une généi@iisie I'extraction des vecteurs
propres caractéristiques de I'ACP, généralisatiermpttant de traiter des matrices
rectangulaires et des données non centreées.

Comme le nombre de documents est souvent plus guatitle nombre de
termes, cette matrice rectangulaire est moins ebcame et moins colteuse que la
matrice de covariance. La méthode LS| semble dodedrons résultats en pratique
pour lindexation et la recherche, mais contrairegma I'ACP, la signification
théorique des nouveaux axes est loin d'étre oficeux ci sont peu intuitifs. D'autre
part les codts de calcul demeurent importantspoananipule encore des matrices de
grande taille.
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3.3 L’indexation sémantique latente (ou Latent Seantic Indexing -LSI )

Cette méthode est développée a base du modeléesfgade vectoriel.
L'objectif de la méthode LSI [Deerwester et al.] 9t de réduire la dimension des
représentations de documents obtenu par la tratiscri des fichiers audio.
Premierement, chaque fichier audio transcrit eatefigent entiéerement représenté par
un vecteur. Lorsque tous les documents sont caisetépar des vecteurs, on obtient
une matrice dont les colonnes sont des vecteurdodement et ou chaque rangée
correspond a un terme. Souvent, un terme n'apppraitians quelques documents et
pour cette raison il y a beaucoup de composantst dgavaleur 0 dans la matrice de
sorte que la matrice est tres clairsemée (crebgp)re 3-3.

Ensuite, la décomposition en valeurs singuliere¥S Singular Value
Decomposition) est appliquée pour réduire la tailés vecteurs colonnes de sorte
qu'enfin, les vecteurs résultants aient une dinoarfsiible.

| —
vsM =
Poe \ > =0 >

 —

Vecteur représentant Matrice « terme-document »
des documents

Figure3-3 : Génération la matrice « terme-document

Au début, nous avons K documents et N termes pmer collection de
documents. Les documents sont représentés (emsautille modele de l'espace
vectoriel) par des vecteurs de K dimensions de spré nous obtenons une matrice de
taille KxN appelée la matrice «termes-documentsyp8sons que I'on doit ramener
le nombre de dimensions de ces vecteurs a K' dioengou K'< K). L'algorithme
SVD est appliqué de sorte qu'a partir de la matties termes-documents que l'on
appelle la matrice A, on obtienne le produit déstemtres matrices U, S, et V.

.
A= e Sae Vi (avec K'<K). 331

Avec K'< K, cette décomposition revient a groupkrsigurs termes dans un
concept et a représenter les documents par desuvecte concepts au lieu de vecteurs
de termes. Parmi des matrices résultat, U et V deatmatrices avec des colonnes
ortho normales. S est une matrice diagonale desursakingulieres triees par ordre
décroissant. Pour construire la SVD, U est uneiotattes vecteurs propres dérivés de
K*KT tandis que V est une matrice des vecteurs meplérives de KT*K. La matrice
V contenant N colonnes et K’ rangées peut étre carame une matrice concepts
documents. Chaque colonne de cette matrice esectewr des poids des «concepts»
et peut étre considérée comme un vecteur de dodurB#n conséquence, une
réduction de dimensions a été effectuée. Figute 3-
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Axn

Figure 3-4 : Une décomposition en valeurs singe$ier

Cependant, il faut noter que cette méthode néeebsiucoup de calculs et
cela peut prendre énormément de temps pour un@ereollection de documents.
D'une part, les «concepts» que nous avons mensoneésont pas des concepts
sémantiques. Les matrices U, S, et V sont justesmadrices de nombres et aucune
signification propre n'est attachée au concept @uguterme appartient.

3.4 Projection aléatoire (ou Random Mapping) dans 8l

Pour une grande collection de documents, la dimensies vecteurs de
document joue un réle tres important et une peéitiction de cette dimension peut
induire une grande réduction de la durée de trate¢mans la méthode LSI, Pour cette
raison, S. Kaski dans [Kaski, 99] a proposé lgiqmtion aléatoire de sorte que la
réduction de la précision soit acceptable lorsquadmbre de dimensions diminue
considérablement. Au début, un document est repi@sdans un vecteur des
occurrences de termes. Ce vecteur est alors mé@ltgec une matrice dont les
composants sont aléatoirement produits de sortelejuecteur résultat ait une plus
petite dimension.

Si di est le vecteur de document a M dimensionssRune matrice de taille
MxP dont les composants sont des valeurs aléateirdent la longueur des vecteurs
est I'unité apres normalisation et P<<M. di estsatemplacé par d', a P dimensions:

di' = Rd| 3.4.1

Naturellement, plus P est petit, plus la duréerai¢ement est réduite. Mais on
ne peut pas choisir une valeur de P=10, par exerajdes que M=5000. Ainsi quelle
valeur de P est acceptable ? Il est possible idertiles similitudes mutuelles des
vecteurs de données. Pour évaluer cela, il fautirae$a similitude de deux vecteurs
de documents originaux di et dj et celle de dewtexgs réduits par correspondance

aléatoired, et d'j . Supposons que ces vecteurs sont déja normahsésdes vecteurs

unité de sorte que le cosinus puisse étre calcatélep produit intérieur de deux
vecteurs de chaque couple.

d'iT.d'j :diT .RT.Rdj 3.4.2
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La matrice RT.R est alors récrite: RT.R =4 +
La taille de RT est PxM, de sorte que RT.R estraatice de taille PxP. | et
sont deux matrices ayant la forme suivante:

Matrice 1 0 Matrice €

Figure 3-5 : Projection aléatoire

Formes d’l et de: | a des valeurs O pour les composants qui neBISur
sa diagonale. Les composants sur la diagonale afiespondent a ceux de la
diagonale de RT.R. (Figure 3-5)a des valeurs 0 pour les composantes situéesisur s
diagonale. Ses composants qui ne sont pas suadgartile sont ceux qui ne sont pas
sur la diagonale de RT.R

Si tous les composants de matricent la valeur 0, la similitude est préservée
par correspondance aléatoire. Cependant, avec ®xMe sont jamais €égaux a zéro
mais ont de petites valeurs.

Dans [Kaski, 99], on nous montre que la correspond aléatoire peut donner
un bon résultat par rapport a la pleine représentates documents si la dimension
des vecteurs est d'environ cent ou plus tandisleumit de calcul et la durée de
traitement sont sensiblement réduits.

Frieze, Karman et Vempala [Frieze et al., 98] psgmd une autre facon
d'accélérer LSI. lls donnent des algorithmes rapjolaur trouver des approximations
de faible dimension pour une matrice A (m X n)ls.dalculer une approximation de
décomposition en valeurs singulieres a partir d'yomejection aléatoire de la matrice
A. Pour tout I§,€, leur algorithme de Monte Carlo trouve la desasiptd'une
matrice D de rang au plus k de sorte que

|A-D <]a- Al +£]A 343

2
Détient avec une probabilité d'au moinsal (”A“F est la somme des carrés de
toutes les entrées de la matrice, et Ak est laiceatte dimension K rapprochement
avec cette mesure.
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4. Méthodes de regroupement

Le «regroupement» est une division de donnéesapgs d'objets similaires [Pavel,
02]. Chaque groupe comprend des objets qui sonlagies entre eux et différents des objets
appartenant aux autres groupes. Le regroupemetextes envisage les documents comme
des objets. Les documents sont regroupés dansrolgseg de telle sorte que les documents
qui appartiennent au méme groupe sont trés simsld@s uns aux autres et tres différents des
autres documents.

De point de vue dapprentissage automatique, uroupgment est une méthode
d'apprentissage non supervisé, c.a.d, les groujpégeid résultant ne sont pas prédéfinis
[Yong, 05]. Les relations cachées entre les doctsnsont détectées pendant le processus
d'apprentissage.

Plusieurs méthodes peuvent étre utilisées poupupgr un ensemble de documents.
Selon [Pavel, 02] et [Yong, 05], les méthodes patig&re classées en diverses catégories:

4.1 Regroupement hiérarchique:

Cette méthode génére un arbre hiérarchique de gsaapelés dendrogramme
[Lebart et al., 82] . Il y a deux manieres de carist I'arbre: a partir des éléments ou a
partir de I'ensemble de tous les éléments. Si obase sur les éléments, chaque
document est au début mis dans un groupe et upgno@ contient qu'un document.
Puis, les deux groupes les plus similaires sonbfumes pour former un nouveau
groupe. Ce processus se répeéte itérativement gusmu'qu'une certaine condition
d'arrét soit satisfaite. Une méthode qui fonctiordee cette maniere est appelée
«regroupement agglomératif ». Par contre, si obase sur I'ensemble de documents,
la méthode est appelée « regroupement par divisioAu début du processus de
regroupement par division, il n'y a qu'un groupéales les documents. Le groupe est
divisé en deux sous groupes lors de l'itératiomasue. Le processus continue jusqu'a
ce que la condition d'arrét soit satisfaite. Lailsirté entre deux documents se base
sur la distance entre ces documents.

4.2 Regroupement basé sur une patrtition:

Un document est mis dans un groupe parmi un notiikgede groupes. La
méthode des K-moyens est un exemple de ce typendogbre de groupes est
prédéfini. Un document est mis dans un groupe sliséance entre le vecteur de
document et le centre du groupe est la plus petiteomparaison avec les distances
entre le vecteur et les centres des autres grollpea. deux types de méthodes de ce
genre: le «crisp clustering» et le «fuzzy clusterin

4.3 Méthodes basées sur la densité ou une grille:

Si une méthode se base sur la densité, l'espadigiemcest divisé en un
ensemble des composantes jointes. Trois conceptsrsportants pour implémenter
cette idée: densité, connectivité et frontiére. dfoupe est une composante dense
jointe. Pour les méthodes basées sur grille, quasesont nécessaires. L'espace de
données est d'abord divisé en cellules. Puis laxépitre de regroupement est
appliguée aux cellules au lieu des données. Lesipge finaux se basent sur

l'appartenance de chague donnée a chaque celllés eésultats du processus de
regroupement de cellules.
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4 4 Méthodes basées sur un modele

Selon ces méthodes, I'appartenance d'un documengjupe suit une
distribution de probabilités. La carte auto orgatrise est un représentant de ce type
de méthode.

Les cartes auto organisatrices de Kohonen (« Kaoh@&@wmdf-Organising Maps
», SOMS) sont des réseaux de neurones non supequspermettent d’ordonner et de
classifier des échantillons en fonction de leurilsimté. La méthode offre une
alternative a la classification hiérarchique unidimsionnelle et aux méthodes
d’ordination en réduisant les relations multidimenselles a deux dimensions (axes),
ce qui facilite la classification et l'interprétati.

Pour choisir une des méthodes présentées précedwrinfeut respecter les
points suivants :

* La méthode doit étre assez puissante pour traitgrand ensemble de documents.

* |l doit étre possible de visualiser les résultats m@groupement pour que
l'utilisateur puisse les exploiter.

Les cartes auto organisatrices SOM - est une debodes basées sur un
modele. La SOM [Kohonen, 82] a été utilisée danzdget WEBSOM pour regrouper
un tres grand ensemble de documents. Ce travailéesit dans [Kohonen et al., 00].
Les résultats obtenus par la méthode WEBSOM s@st éncourageants. De plus,
concernant la visualisation des résultats, la S@M peprésenter les groupes sur une
carte. Plusieurs outils de visualisation et d'd@tgge des résultats ont été proposés
pour aider l'utilisateur a facilement exploitentemble des documents.

4.5Les cartes auto organisatrices SOM :

Jusqu'a maintenant, beaucoup de recherches on¢adigees sur |'application
de la SOM pour le regroupement de documents. Leetaadlassique de SOM, qui a
éte a l'origine proposé par Tuevo Kohonen, a étéplam@ dans beaucoup
d'expériences récentes. En outre, il y a égalemeptques autres tendances de
modification de structure de la carte pour rédweetaines faiblesses de la SOM
classique ou pour renforcer certains aspects fdious revoyons dans cette section
guelques représentants de ces tendances.

4.5.1 SOM classique

Nous pouvons constater qu'il y a beaucoup de relssrrécentes qui utilisent
la SOM classique comme méthode de regroupemergxtiest Tuevo Kohonen et ses
collegues ont également développé une méthodegdeugement appelée WEBSOM,
qui emploie la SOM comme noyau. Cette méthode @a@tédtruite depuis 1995 mais
elle a été en permanence améliorée, de sorte A& elle était citée sur leur site
Web http://websom.hut.fi/websom/. Avec «la plusngi& collection de documents
organisée sur une carte simple composée d'envimnoillidns de résumés». D'autres
informations sur cette recherche trés intéresgagugent étre vues en [Kohonen et al.,
00].
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Dans beaucoup de recherches d'autres groupesMaciBBsique est employée
pour démontrer un certain aspect des rechercheexmple, en [Ahmad et al., 01],
une nouvelle méthode pour produire des ensembleadetéristiques de textes qui
seront groupés est appliquée avant |'utilisatiodad8OM. Dans [Rauber et Merkl,
01], l'étiquetage automatique des groupes de SOiMdissuté. [Ultsch, 03] se
concentre sur la visualisation de données apresedeoupement de documents.
L'abondance des recherches et des applicationsempioient la SOM classique
montre que cet algorithme est trés puissant.

45.2. SOM de taille flottante

Avec la SOM, nous devons décider les dimensionia darte a I'avance et sa
taille ne sera pas changée pendant le procesqetitissage. Il est tres difficile de
décider a I'avance de la meilleure taille d'ungéecaonvenant a un ensemble d'entrées.
Méme lorsqu'on choisit une taille fixe, il est diffe d'expliquer la raison de ce choix.
Pour cette raison, des modifications ont été prégepour ajuster la taille de la carte
pendant le processus d'apprentissage.

Beaucoup de recherches ont été faites pour fai8Olsl classique devenir la
«SOM augmentée», la «SOM adaptative», la «SOM dimam, la «SOM
croissante» ou encore différents types de cartatespl Dans [Fritzke, 91], les
"Growing Cell Structures” (GCS) sont d'abord camg#ls en commencant par une
carte de petite taille, de 4 cellules par exemPéndant le processus d'apprentissage,
de nouvelles cellules sont ajoutées a la carteafoet est basé sur la distribution de
probabilité des vecteurs d'entrée dans l'espaceod@ées. La suppression d'une
cellule est également considérée quand la cellel pas choisie pendant longtemps
comme gagnante. Cela signifie que cette cellulecgre a une position dans I'espace
de données ou la densité de probabilité est nQlbeame indiqué en [Fritzke, 91], la
carte résultant de ce processus a deux propri@tdspologie est préservée, comme
dans la SOM classique, et de plus, la distribush préservée. On dit que les
structures obtenues reflétent les problemes oniginead, «la structure de cellules est
dépendante du probleme». Dans [Merkl, 97], lesesade grille croissantes par
accroissement sont proposées pour résoudre legpnebtle carte de taille fixe de la
SOM classique, et le probleme de visualisation @lendes qui a été mal résolu dans
les précédentes recherches comme les "GrowingSDelttures”. Normalement, sur
les cartes, il y a des noeuds entourés par quatiresanoeuds voisins (cela signifie que
la carte est de topologie rectangulaire, pour Baulypes de topologie, il peut y avoir
plus de noeuds voisins). Quand un noeud a moind deisins, c'est un noeud de
frontiere. Chaque noeud de frontiere a une erremmuéée dont la grande valeur
signifie que beaucoup d'entrées ont été concergr@dsi, de sorte que son vecteur de
poids ne représente pas bien certaines entréeslalaggion. Pour cette raison, de
nouveaux noeuds sont ajoutés pour devenir desngai ce noeud de frontiére. Dans
ce type de processus, aucun noeud n'est supprina darte parce que, comme
indiqué dans [Merkl, 97], son addition est vraimagtessaire. Cependant, les liens
entre les noeuds devraient étre controlés, de sprten lien puisse étre ajouté ou
supprimé. Un noeud qui est ajusté a nouveau dsbrd'aelié au noeud d'erreur. Si le
nouveau noeud a son vecteur de poids semblabléubdse ses voisins, ¢ a d, la
distance dans I'espace de données est faibleedegle lui a ses voisins sont établis.
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Figure 3-6: La carte finale d'un processus d’apjssage (extraite de [Merkl, 97]).

Si les poids ne sont pas semblables, les lienggmondants sont supprimés.
Au début, Figure 3-6 il y a seulement quatre noeswdsla carte initiale. Enfin, une
carte des régions bien séparées est obtenue, e qoelle reflete la structure de
données et fourinit une vue de I'espace haut dimensl d'entrée.
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45.3. SOM hiérarchique

On a proposé beaucoup de cartes multicouches. [Dekl, 97], les cartes de
premier niveau sont produites pour représentexlgsands» groupes, ¢ a d. chaque
noeud sur les cartes regroupe beaucoup d'entréés,nembre de noeuds sur ces
cartes est faible. En raison de I'emploi d'un n@mestreint de noeuds, le temps de
formation est considérablement réduit. Ensuite, eesées appartenant a chaque
groupe sur des cartes de premier niveau contint@rétre groupés sur les cartes de
deuxieme niveau, de sorte que nous puissions obdesi groupes secondaires du
groupe sur les cartes de premier niveau. Ces sntgée ont été groupées dans un
groupe sur les cartes de premier niveau, peuvesit plusieurs caractéristiques en
commun (c'est la raison pour laquelle elles onp&éées dans un groupe). Pour cette
raison, lors du processus d'apprentissage desscalee deuxieme niveau, les
caractéristiques communes sont exclues des entrd@#s, que les vecteurs
caractéristiques résultants soient de dimensiaénplus faible. En conséquence, le
temps d'apprentissage pour les cartes de deuxi@reaunest réduit. Les cartes du
deuxieme niveau sont elles mémes également de peilie, de sorte qu'une grande
réduction du temps d'apprentissage est possible.

Figure 3-7: Une hiérarchie des cartes auto orgaiea (Extraite de [Merkl, 9Y]

bY

Comme indiqué en [Merkl, 97], cette modificationupeider a réduire le
temps d'apprentissage pour un ensemble d'entraedisTque le SOM classique prend
beaucoup de temps pour déterminer si une entréelastirontiere d'un groupe
appartient a ce groupe ou a dautres dans le pusedapprentissage, la SOM
hiérarchique I'a simplement mise dans un grandpgrale sorte qu'elle puisse étre
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organisée plus tard par les cartes du prochairaniv@ela signifie que pour une entrée
donnée, il faut plus longtemps pour trouver le gegrque sur la SOM classique.
Cependant, il reste des questions en suspens Naamkl,[ 97] au sujet de la taille
appropriée des cartes de différents niveaux et et glu nombre de niveaux
hiérarchiques. Figure 3-7

Dans [Dittenbach et al., 01], on propose la cante arganisatrice hiérarchique
croissante pour combiner deux propriétés «croigsaet «hiérarchie». Son processus
d'apprentissage commence avec les cartes de premeau de taille 2x2. Apres
plusieurs itérations, il y a deux possibilités: tiille de la carte résultante est
augmentée ou des cartes de niveau supérieur suiéag. Cela signifie que la taille
du premier niveau peut changer et il n'est pagsyaique que pour chaque noeud sur
les premieres cartes, une SOM de niveau supérmguajsutée. Cette méthode utilise
des seuils qui doivent étre fixés au préalabledéwaation entre les entrées d'un noeud
avec son vecteur de poids nous indigue si ce nestudn noeud d'erreur, disons le
noeud A. Un noeud est un noeud d'erreur s'il &g grande déviation. Puis, parmi les
voisins du noeud d'erreur A, le plus différent pgport a A est choisi, soit le noeud
B. Entre ces deux noeuds A et B, une rangée (di B\ sont sur une rangée) ou une
colonne (si A et B sont sur une colonne) de no@stisnsérée. La carte continue a se
développer jusqu'a ce que la déviation moyenneods lies noeuds sur la carte soit
plus petite que Tl fois la déviation du noeud cgpandant sur la couche précédente.
Puis, chaque noeud sur la carte est considéré ssiedgées lui appartenant sont
organisées sur une carte indépendante de la pnachauche. Un tel noeud est celui
qui a la déviation plus grande que le seuil T2. Deet algorithme, Tl et T2 sont deux
seuils prédéfinis. En méme temps que le nombrérations, ce sont deux parametres
sensibles pour cet algorithme, et un petit changénpeut causer de grands
changements de performance [Dittenbach et al.,Fodire 3-8

layer 0

layer 1

layer 2

layer 3

-

Figure 3-8: Une SOM hiérarchique croissante. (Ebetra partir de [Dittenbach et al., 01]).
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Il faut noter que jusque récemment, il y a eu beapcde recherche se
concentrant sur la mise a niveau des cartes agtmisatrices avec des extensions qui
combinent la flexibilité des cartes et la hiéraechiulticouches des entrées. La SOM
hiérarchique croissante peut étre vue comme la iprenrecherche dans cette
direction. Les recherches plus récentes contindants ce sens avec encore plus
d'ajustements, et les algorithmes récents devie¢mbes complexes.

4.5.4 Choix de I'algorithme

Comme nous pouvons voir, l'algorithme de la SOMsilgue a beaucoup de
points faibles qui doivent étre considérés, comen@bntre I'explosion des recherches
qui ont été proposées pour surmonter ses limitati@Qependant, les points suivants
peuvent nous donner confiance que l'utilisationad®8OM classique n'est pas du tout
insignifiante dans le contexte de ces recherches:

» La SOM classique est plutét simple mais trasgante. Sa force a été
montrée dans le projet de WEBSOM. Toute modificateorendra plus complexe. Par
exemple, il n'‘est pas facile de comprendre « léecamto organisatrice hiérarchique
croissante» de [Dittenbach et al., OffJéme pour une personne qui maitrise la SOM
classique.

* N'importe quelle modification a la SOM classigpeur la rendre plus
puissante sur certains aspects peut la rendre muaissante sur d'autres aspects. Pour
les structures de cellules croissantes dans [[E;i@k] par exemple, on dit que la carte
résultante peut préserver la topologie de donnéegréserver la distribution de
données (c a d. « La structure de cellules dépeadiEnprobleme»), mais I'algorithme
résout mal le probleme de visualisation de données.

* Avec la SOM classique, on a également tout werible de recherches
concernant des problemes comme la visualisatiomdesées, le choix de parametres
de [l'algorithme, linitialisation des poids, etd. y a eu également beaucoup
d'expériences effectuées avec la SOM classique pédfier son utilisation dans
différentes applications. Pour les SOM modifiéessapport n'est pas disponible, ou
s'il I'est, il reste insatisfaisant.

* Les algorithmes améliorés de la SOM classiqugl@ent beaucoup de
parameétres sensibles qui affectent leur performaPaer beaucoup d'algorithmes, ces
parametres doivent étre manuellement préedéfinid est difficile de trouver les
valeurs optimisées.

Pour ces raisons, nous avons décidé d'employgyofidime de la SOM
classique.

Page 66



Chapitre 3: Outils utilisés

5. La méthode de représentation des résultats

Une carte bien étiquetée peut permettre a |'uidigade choisir le groupe qui est le
plus approprié a sa demande. Cet objectif deviaé étteint par une bonne méthode
d'étiquetage automatique. Aprés avoir été formaeSOM devrait étre étiquetée et les
étiquettes devraient représenter aussi exactementpqgssible la teneur des groupes qu'ils
représentent.

5.1 Etiquetage des groupes générés par la SOM

Etiqueter des groupes des documents sur la SOM eoéisidéré comme une
étape auxiliaire visant a nommer les groupes sgaitte. Cependant, peu de travaux
s'intéressent a I'étiquetage des SOMs. Dans @atti®s, nous décrivons ces travaux.

5.1.1 Etiquetage manuel

Dans ce cas, on assigne manuellement une étigaetieaque groupe de
documents. Dans [Lagus, 97], I'étiquetage d'un ggoest effectué juste aprés que
l'auteur ait lu tous les textes de ce groupe gtjliétte est simplement un mot utilisé
pour faire la différence entre les groupes. L'@tqge est alors une étape auxiliaire.
Cependant, l'étiquetage manuel peut devenir vrdimgtiile pour rechercher
I'information si apres lecture de tous les docusiembus faisons un sommaire pour
chaque groupe sur la carte. Ce sommaire peut glidiéisateur dans son processus
de recherche. Figure 3-9

Cette méthode semble convenir a la vérificatiotad8OM plutdt qu'a l'aide a
la recherche. En fait, manuellement, nous pouvomslyre des étiquettes aussi
exactes et utiles que nous souhaitons. Cependatte @rocédure n'est pas
automatique et donc codteuse en temps. Pour uite paltection de documents, il est
possible de faire cela. Mais pour un énorme enserdbl documents, l'étiquetage
manuel est impossible. Ces inconvénients peuveméener cette méthode d'étre
employée pour l'aide a la recherche l'informatiemoutre, cette approche peut donner
des étiquettes variables selon la personne guieateé I'étiquetage et le moment ou

cela a été réalisé. - 2
-
Theory >

Figure 3-9 : Un exemple
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5.1.2Etiquetage basé sur des groupes prédéfinis

La SOM est une méthode de classification non sigegy c'est a dire elle
n'utilise pas de classes données a priori. Cepe&n@daB8OM peut étre employée de
maniére manuellement supervisée de sorte que idestfes sur la SOM puissent étre
apprises a partir des groupes originaux. Les dontsngilisés pour la SOM sont des
ensembles de documents qui ont été pré clasdfagsexemple, dans [Timo et al., 97],
les articles du groupe de discussion Usenet "compearal_nets" ont été employés.
Un document, qui est un article, est représenttelle maniere que l'information de
son groupe prédéfini soit incluse dans le vecteudacument. Le terme "supervision
partielle" est alors employé pour impliquer cettelusion. Si d est un vecteur de
document, alors les composants de d sont: d.= dndmn+1... dv OU d ... d, sont des
composants représentant le contenu de document.et.dd, sont des composants
encodant le groupe prédéfini du document. Figut® 3-

e veeteur o Attt
- A
e T e T

d,..d, d, . -y

Figure 3-10: Structure des vecteurs en entrée

ou m est le nombre de dimensions du vecteur quésepte le contenu du
document, (M-m) est le nombre de dimensions duewgctjui représente le groupe
prédéfini du document. En plus de jouer un role tnéportant en séparant les groupes
sur la SOM les uns des autres, les composants.ddy peuvent étre employés pour
impliquer une étiquette pour le groupe sur la cdigure 3-11

Figure 3-11: Un exemple de
I'étiquetage basé sur les groupes
prédéfinis extrait du site Web
du projet de WEBSOM :

http://websom.hut.fi/websom/co
mp.ai.neural-
netsnew/html/root.html
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Apres plusieurs itérations, presque tous les doatsn@'un groupe prédéfini
tombent dans un secteur sur la carte (c'est égatdmdut de la SOM partiellement
supervisée). La tache d'étiquetage correspond silmyzement a copier les étiquettes
des groupes prédéfinis sur ces secteurs. Le notebgeoupes prédéfinis est plus petit
que le nombre de groupes sur la carte. C'est poursqu employant cette méthode,
plusieurs groupes peuvent avoir la méme étiquettgrdupe prédéfini. Dans [Timo et
al., 97], 20 groupes de nouvelles ont été empltgdgdis que la taille de la carte était
24x32.

Avec le facteur de supervision, des secteurs dasscértes peuvent étre
clairement distingués. Cependant, la méthode égilisst triviale. Dans le but de la
recherche d'information, l'utilisateur peut ne phgenir I'aide nécessaire pour trouver
les bons documents et en fait, les groupes prédéfauvent ne pas étre disponibles. Il
semble que cette méthode d'étiquetage est justdowdep pour aider a faire la
différence entre les secteurs sur la carte

5.1.3 Etiquetage par les étiquettes des entrées
Cette approche est un peu similaire a celle baseées groupes prédéfinis.

Une de ces applications est la carte de catégoeesots [Honkela et al., 96], qui est
employée pour grouper des mots en se basant sucdetexte d'occurrence dans la
collection de documents. Le principe de cette appbn est qu'un mot a une
signification particuliere dans un contexte pafteruet dans un document, il y a peut
étre beaucoup de mots ayant la méme significapberioméne de synonymie). Une
catégorie des mots ayant la méme signification péus étre employée au lieu des
mots eux mémes pour représenter le document. Pemeat, tous les mots
apparaissant dans la collection courante de dodsmeant insérés dans un
dictionnaire. Un vecteur P dont les éléments sondyits aléatoirement code chaque
mot. Le mot considéré appelé le mot clé doit Elaegdans son contexte, qui est une
expression (ou une fenétre) contenant W mots catigg@l peut y avoir W=2, 3, 4,5

. mots dans une expression) ou le mot clef estmidieu de l'expression. Pour
représenter tout le contexte, un vecteur de P.Wierés appelé le vecteur de contexte,
est nécessaire. En fait, les vecteurs d'entréelassivecteurs des contextes moyens.
Figure 3-12

think #;_g T E:lﬁiﬁ_ trained
hope - l‘WSﬁ;— learned
thought E = ﬁ,;_'. Cw sglected
guess i“ - - _\;l” glmulated
assume = improwved
e e E aeffective
imagine " congtructed
notice =
discovered machine
unsupervised
reinforcement
Lt supervised
Japan on-line=
australia competitive
china i hebbian
australian incremental
israel e a——
intsl induccive

Figure 3-12:Un exemple des cartes de catégoriesote
Cette Figure est extraite de [Honkela et al., 96].

Page 69



Chapitre 3: Outils utilisés

L'étiqguetage est effectué en employant I'étiquelite mot clef du vecteur
d'entrée. Les vecteurs qui représentent un consextdlable tombent dans un groupe
sur la carte. L'étiquette du mot clef appartenaohale ces vecteurs sera employée
pour étiqueter le groupe. Pour cette raison, liétigg est tout a fait simple. Bien que
cette méthode ne fasse pas l'étiquetage d'unectiofie de document et en
conséguence, ne soit pas employée pour aider ecleenche l'information, elle peut
nous donner une idée de ce qui peut étre fait fxetiquetage sur la SOM. C'est pour
cette raison que nous la considérons toujours canapport.

5.1.4 Méthode LabelSOM

C'est l'une des recherches pionniéres sur I'éageetles groupes sur la SOM.
Le but de cette méthode est d'extraire I'étiquati@us descriptive pour le groupe de
documents en se basant sur les caractéristiquesnwoes des documents appartenant
a un groupe. Pour cela, la pleine représentatierddeuments employant le modéle de
I'espace vectoriel est utilisée. Pour calculerdmance d'un mot, la méthotfalf est
choisie.

Pour chaque groupe, un vecteur d'erreur de quaattdn est calculé. Ce
vecteur a un nombre de dimensions égal a celuveetsurs d'entrée et sgnélément
est la somme de déviations produites par différemtee leg® éléments des vecteurs
d'entrée et I¢° élément du vecteur modéle représentant le group SOM. Plus un
élément dans le vecteur d'erreur de quantificagirpetit, le mieux les éléments situés
a la méme position dans les vecteurs d'entréecstiatt et plus il est vraisemblable
gue ce composant sera choisi pour étiqueter lepgroBour choisir les éléments les
plus descriptifs, un seuil est défini. Ce seuillesteuil de candidat parce qu'il limitera
le nombre d'éléments choisis. Le seuil peut étraambre prédéfini d'éléments qui
seront choisis ou une précision seuil prédéfinizgaelle la valeur de I'élément choisi
doit étre inférieure. Par conséquent, pour chaquepg, un ensemble d'éléments
candidats est choisi.

Si @ est le vecteur d'erreurs de quantification du geoGi, ses composants
Qx,j sont calculés comme suit:

Qk,jzz (di,j_Ck,j) 5.1.41

idcy

Parmi ces éléments, il peut y avoir des élémernta@gont pas spécifiques au
groupe. Il s'agit des éléments ayant une petiteuete quantification non seulement
pour ce groupe mais aussi pour l'autre groupeoligespondent aux mots qui sont tres
communs dans la collection entiere de documentar Pette raison, un deuxieme
seuil est défini pour choisir parmi les élémentadidats les éléments les plus
spécifiqgues au groupe. Ce seuil pourrait s'apgelseuil d'importance, qui décrit la
valeur minimum qu'un élément doit avoir pour étoasidéré le plus descriptif. A la
fin du processus, chaque groupe est caractérisé@nmaliste d'éléments qui sont les
plus descriptifs et aussi les plus spécifiques. ilness correspondant a ces éléments
sont alors employés pour étiqueter le groupe [Tetnal., 97].
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Dans [Rauber et Merkl, 01] ont montré que lequiites obtenues sont tres
descriptives. Des groupes sur la carte sont dépdtsles mots qui reflétent leur
contenu. Avec ceci, l'utilisateur peut obtenirfémation utile de sorte qu'il peut
prendre une décision plus rapide tout en rechetdeathocument désiré et qu'il peut
eviter de choisir les groupes non pertinents.

Néanmoins, cette méthode a également quelquesdimitremiérement, elle
exige que les documents soient représentés pdeileepreprésentation. Pendant le
processus de recherche des composants les plusptilsscchaque composant du
vecteur doit étre inspecté. Cette représentatiant pre impossible méme pour un
ensemble moyen de documents ou pour un ensemidealenents dans lequel les
documents ont des sujets trés différents. Deuxieanemaprés les itérations
d'apprentissage, considérer a nouveau l'espaceéd'greut prendre du temps. Pour
trouver les étiquettes les plus descriptives diwuge sur la carte, il faut trouver les
composants les plus communs des vecteurs de dotameartenant au groupe. Ceci,
a son tour, exige d’examiner tous ces vecteursrdenQuand il y a beaucoup de
documents, ceci peut prendre beaucoup de tempssieinement, il est difficile de
fixer les seuils. Le choix des meilleurs seuilgdgame question en suspens.

6. Méthodes d'indexation multilingue

Il'y a deux types de collection de documents mngjies [Wen et Hsin, 02]. La
premiere contient certaines collections de docusmernolingues. La deuxieme contient des
documents multilingues. Une vue d'ensemble des adéth d'indexation de documents
multilingues a été donnée dans [Douglas, 96] etiVles possibilités pour l'indexation de
documents multilingues:

* Traduction de texte:
Les documents multilingues sont traduits dans angue intermédiaire francais par
exemple. Les documents intermédiaires sont alodexies et représentés par des vecteurs de
caractéristiques. La qualité de la traduction deitee la qualité d'indexation des documents.

* Thésaurus multilingues:

Plusieurs types de thésaurus peuvent étre comsstidur une liste de concepts,
I'espace de termes est divisé en classes de cenéaptr une liste de termes, un terme dans
une langue est associé au terme correspondantiderautre langue. On peut aussi construire
une hiérarchie de termes ou il y a des relatioss@atives entre les termes. Une ontologie est
aussi un thésaurus dans ce cas.

» Techniques basées sur un corpus:
C'est une direction de recherche plus directe paléxer des documents multilingues.
Les vecteurs de termes d'une langue sont tradudisegaux correspondances produites
pendant le traitement des ensembles de termesadgielangue. Dans d'autres expériences,
la méthode LSI (Latent Semantic Indexing) est aussitechnique de ce genre. Une limite de
ces techniques est que le nombre de calculs matiggies est grand.
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7. Ontologie pour la représentation de documents

Pour utiliser des ontologies dans le domaine dworggement de textes, deux étapes
de prétraitement sont nécessaires. Une ontologidéquit le domaine cible doit d'abord étre
construite, en utilisant un corpus de textes ou digmitions manuelles, ou les deux. Les
documents peuvent étre indexés a travers cettetwteupour produire des vecteurs qui les
représentent. Ces vecteurs seront utilisés parnuéiode de regroupement comme des
entrées. Pour la premiere tache la constructiobod®logie, plusieurs outils peuvent étre
utilisés pour déterminer les concepts et leurg-rgkations. Pour la seconde, un indexeur est
nécessaire pour produire des vecteurs caractéestide documents.

Les ontologies ont récemment été utilisées pourésgmter des documents. La
premiére recherche de ce genre a été réalisé pdotho et ses collegues avec l'article texte
"Ontology-based text clustering” [Hotho et al., ORbur étayer leur proposition, ils ont utilisé
le K-Means comme méthode de regroupement. Leuroappr nommée CASA (Concept
Selection and Aggregation), utilise une ontologbyau pour restreindre I'ensemble de traits
de documents et proposer automatiquement des &igrégappropriées. Les concepts qui
sont sélectionnés depuis I'ensemble de documentsrdaeprésenter un domaine prédéfini.
Ensuite, parce que le nombre de concepts est dlagésgation est réalisée de maniére a
générer pour des concepts de méme catégorie uemongai les recouvre. lls proposent par
conséguent une méthode heuristique basée sur ugearcBie qui fournit des vues de
concepts afin que le nombre de dimensions de vecté&sultants puisse étre réduit. Cette
recherche est trés intéressante et les résultiausbsont encourageants.

En suivant cette proposition, des recherches ohtréalisées pour appliquer des
ontologies domaine spécifiques au regroupemengxte.tPar exemple, dans [Smirnov et al.,
05] une ontologie est utilisée pour regrouper dests et des demandes dans la Gestion du
Service apres vente. Dans [Haiying et al., O5]téehe de regroupement se base sur une
ontologie dans l'analyse de l'expression du géaes[PLiang et al., 08)n modele OWL pour
la création d'ontologies dans le domaine de l'atitice.
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Chapitre 4 : Une ontologie Sonelgaz

1. Introduction

Sonelgaz, est la société algérienne de I'éleddriet du gaz, qui s’occupe de la
production, le transport et la distribution de d@kicité et du gaz naturel. Cette compagnie
recoit au niveau de ces unités régionales desemsilld’appels au quotidien, en voulant
ameéliorer encore plus la qualité de ses servitless@uhaite automatiser le routage des appels
des clients vers les services concernés. La prenpoposition pour la réalisation de ce
projet comprend les étapes décrites par la Figure 4

Et, comme les appels téléphoniques recus par temsgssont de nature multi langue a
savoir arabe, anglais et francais, dont plusigyres de thésaurus peuvent étre construits pour
une liste de concepts et si on cherche a indexefickiers audio aprés leur transcription,
Nous ne pouvons pas nous prononcer sur leur canlgoncernant le contenu, dans le cas
ou il y a deux fichiers qui sont arrangés dans &m groupe malgré que leurs vecteurs
correspondants soient semblables.

Donc, il faut que notre solution arrive a préseritensemble des fichiers audio
transcrits dans une langue intermédiaire qui saragystéme de concepts et non un systéme
de signes, pour que le systeme de classificati@M Srrive a indexer I'ensemble des fichiers
audio en respectant le contenu multi langue. Cddtlegue intermédiaire serait donc une
langue basée sur les concepts communs et non digpkrité des termes dans les différentes
langues utilisées dans le systeme.

L’'approche proposée selon le schéma de la Figurecdmprend quatre (4) phases
principales :

* Dans la premiére phase Il s’agit d’abord d’extraire les informations pieentes des
appels regus ; cette premiére étape peut étre tedecpar un systeme de
reconnaissance de la parole ou encore par un systemdétection de mots clés.
Toutefois, a ce stade du projet, les tests que avoss effectués sont basés sur des
documents transcrits par les opérateurs, car nausaommence par la mise au point
de I'ontologie de « Sonelgaz », et un essai dect&niaation des appels (documents
audio) en lien de cette ontologie.

* Dans la deuxiéme phaseg’est la création de l'ontologie de domaine suquklle
seront projetés les documents transcrits, dont rpyaséderons a une exposition
détaillé dans les parties 1 et 2 de ce chapitre.

» Dans la troisieme phaseapplication de la projection d’apres le modBlecCore,
présentée dans la partie 3 de ce chapitre.

» Dans la quatrieme phaseapplication de I'algorithme SOM en utilisant lescteurs
de concepts obtenus, le détail sera abordé damafstre 5.
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Partie 1. Les e€léments d’'une ontologie

1.1 Introduction

Le terme « ontologie », construit a partir des mesigrecquesntos (ce que existe,
I'existant) etlogos (le discours, I'étude), est un mot que linforopaéi a emprunté a la
philosophie au début des années 1990. En philospdidntologie est une branche
fondamentale de la Métaphysique, qui s'intéresda aotion d'existence, aux catégories
fondamentales de I'existant et étudie les proi® plus générales de I'étre.

L'utilisation d’ontologies en informatique vise @iégrer une couche de connaissances
aux systemes afin de permettre des traitementsrégalde I'information qu’ils manipulent.

La conception d’ontologies est une tache difficjl@ nécessite la mise en place de
procédés élaboreés afin d’extraire la connaissaceabmaine, manipulable par les systémes
informatiques et interprétable par les étres humain

Dans cette partie, nous allons étudier les différeoints de vu sur I'ontologie, ensuite
les différents éléments qui la composent et leoibhssauxquels elle répond, puis, nous
citerons les différentes classifications et lengpaux formalismes utilisés pour représenter
une ontologie afin de construire notre ontologieddenaine en respectant le probleme de
multilinguisme.

1.2 Définitions

Dans cette section, nous essayons de donner uteéwdn définitions utilisées pour
qualifier le concept d'ontologie.

Définition 1:

En Intelligence Artificielle, la définition commum&nt admise est celle énoncée par
T. GRUBER qui définit I'ontologie comme une spémfion explicite d'une conceptualisation
[Gruber, 93]. De ce point de vue, la constructiamd ontologie interviendrait aprés le travalil
de conceptualisation. Cette démarche de concegdtial consiste a identifier, au sein d'un
corpus, les connaissances spécifiques au domaicengd@issances a représenter.

Cette définition a fait I'objet d'une précision ldepart de B. STUDER qui voit ainsi
une ontologie comme la spécification formelle eplisdte d'une conceptualisation partagée
[Studer, 98]. Dans cette définition, il convient mesurer la portée de chaque terme utilisé.
Ainsi, le terme «spécification explicite» indiquai'ane ontologie est un ensemble de
concepts, de propriétés, d'axiomes, de fonctiondeetontraintes explicitement définis. Le
terme «formel» précise que cette conceptualisatmhpouvoir étre comprise et interprétée
par une machine. Le terme «partagé» précise I'aspasensuel du vocabulaire employé. Ce
qui suppose que l'on doit assurer une réutilisadi®ha formalisation choisie. Enfin, le terme
«conceptualisation» impliqgue également I'aspeeninbnnel, lié a un objectif de réalisation.

N. GUARINO affine cette définition dans [Guarino @taretta, 95], en considérant qu'une
ontologie est une spécification partielle et formel'une conceptualisation (introduction du
niveau ontologique). Cette remarque fait apparalg®e différents rdles attribués aux
ontologies suivant les domaines (pour plus de détanir [Furst, 02], [Gruber, 93], [Gruber

et al., 95] et [Guarino et Giaretta, 95]).
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Définition 2:

L'ontologie peut aussi étre définie comme étant un outil paganetde fournir une
conceptualisation sommaire d'une information eensemble de termes a utiliser dans cette
représentation [Parekh et al., 04].

Définition 3:

Une ontologie est un ensemble de concepts clairemiicités et un ensemble de
relations entre ces concepts [Chandrasekaran ,e®9@. Une ontologie peut donc étre
représentée avec une taxonomie (arbre d'héritagedahcepts.

Comme nous l'avons dit précédemment, une ontoltmjteprésenter les fonctions (ou
caractéristiques) du domaine qu'il représente. &tig, en outre, classifier les principaux
concepts du domaine et rendre évidentes les netatibles contraintes entre ces concepts. Les
ontologies sont des représentations de connaissacm@enant des termes et des énonces qui
spécifient la sémantique d'un domaine de connaissaonné dans un cadre opérationnel fixé.

1.3 Composants d’'une ontologie :

Une ontologie ne peut étre construite que dansatiecd’un domaine précis de la
connaissance, parce que beaucoup de termes n®td pgme sens d’'un domaine a un autre.
Les connaissances traduites par une ontologie &ovihiculer a l'aide des principaux
éléments suivants :

a) Concept
b) Relation
c) Lesrdles
d) Les fonctions
e) Les axiomes
f) Les instances

a) Concept

Qui peut représenter un objet, une idée. Un coreytétre divisé en trois parties :
1.Un terme: est un élément lexical qui permet d’exprimerdaaept en langue naturelle.
Il peut admettre des synonymes.

2. La notion : également appelée intension du terme, contiesétaantique du concept,
exprimée en terme de propriétés et attributs, ebdéraintes.

3. L'ensemble d’'objets: appelé extension du concept, regroupe les ohjetsipulés a
travers le concept ; ces objets sont appelés itessasiu concept.

* Propriétés sur les concepts

— La généricité : un concept est générique s'il n‘atrpas une extension,
exemple, la vérité.

— L’identité : permet de conclure si deux entitéstsdentiques

— Larigidité : un concept est rigide si toute insmle concept en reste instance
dans tous les mondes possibles.
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— L'anti-rigidité : toute instance du concept estidigf par son appartenance a
I'extension d’'un autre concept
— Propriétés portant sur deux concepts :
» L’équivalence: deux concepts sont équivalents s’ils ont la méme
extension.
* La disjonction: deux concepts sont disjoints (incompatibles)esird
extension sont disjointes.
b) Relation:

Une relation permet de lier les instances de cdscep des concepts génériques.
Elles sont caractérisées par un (ou plusieurs)egsymet une signature qui précise le
nombre d’instances de concepts que la relatioteligs types et les ordres des concepts.

* Propriétés sur les relations

1. Propriétés algébriques :
— La symétrie
— La réflexivité
— Latransitivité.
2. La cardinalité : nombre de relations possibfesedes mémes concepts.
3. Propriétés liant deux relations
— L'incompatibilité : Deux relations sont incompatbl si elles ne peuvent lier
les mémes concepts.
— VL’inverse : Deux relations binaires sont inversemée de l'autre si, quand
'une lie deux instances I1 et 12, l'autre lied®I1.
— L’exclusivité : deux relations sont exclusivesaiiand l'une lie des instances
de concepts, l'autre ne le fait pas.

c) Les rOles

Selon [Sowa, 84], « un rble caractérise une eip@equelque role qu’elle joue
dans sa relation a une autre entité. Le type « Humapar exemple, est un type de
phénomene qui dépend de la forme interne de l&ntihais la méme entité peut étre
caractérisée par des réles du type, Mére, Employ@iéton. ».

d) Les fonctions :

Les fonctions sont aussi des cas particuliers tgioas dans lesquelles 1€™
élément de la relation est défini a partir depremiers Comme exemple de fonctions
binaires il y a la fonctioomere deou carré de comme fonction ternaire, le prix d’'une
voiture usagée sur lequel on peut se baser poaulealle prix d’une voiture d’occasion
en fonction de son modele, de sa date de construetide son kilométrage.

e) Les axiomes

Les axiomes sont utiles a la structuration de mwragii sont toujours vraies. lIs
permettent de contraindre les valeurs de classe3rmiances.

f) Les instances
Les instances sont utilisées pour représeleeeléments dans un domaine.
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1.4 Importance d'avoir une ontologie

Avant d'évoquer l'importance que peut avoir I'séition des ontologies, nous estimons
qu'il est utile de donner un apercu sur les rolédssefonctions que peut jouer une ontologie. Il
s'agit de permettre la communication entre lesegyss, entre les utilisateurs et les machines
ou entre simples utilisateurs. Ces roles sont tiedans les travaux de [Gruninger et Lee, 02].
Leur utilisation permettrait aussi l'inférence, fautilisation et ['organisation de la
connaissance.

En prenant le domaine de la logique de programmatés ontologies y jouent, selon
[Miller, 00], deux fonctions principales:
» fournir un moyen de visualisation d'un domaine'etghnisation de l'information;
e définir un vocabulaire commun en expliquant la digation des termes et des
relations entre ces termes.

Comme nous pouvons le constater, une ontologie giedm clarifier la structure de la
connaissance [Chandrasekaran et al., 99]. Aiositdlogie forme le coeur de tout systéme de
représentation de connaissances pour un domaineff&nsans les conceptualisations de la
connaissance d'un domaine, il est difficile d'awrirvocabulaire pour la représenter.

Pour créer une ontologie il semble donc primordiaffectuer une bonne analyse du
domaine en clarifiant les terminologies employéesrette création. Et l'utilisation de ces
ontologies s'explique selon [Parekh et al., 04 |@afacteurs suivants:

* l'ontologie peut étre construite pour fournir unca&bulaire (partagé et commun)
utilisé dans la description d'un ensemble de daeépermettre ainsi de définir un
vocabulaire compris et partageable par tous;

* l'ontologie peut fournir un schéma conceptuel pmut type de données sans se
soucier de son format, de sa structure ou de l& tai

* l'ontologie peut étre concue pour comprendre sémarnent le contenu et la
structure des données contenues dans une basearsedp

» l'ontologie peut étre utilisée pour aider les fasgaurs de données a entrer les métas
donnés dans un format sémantiqguement valide;

* linteropérabilité entre les ensembles de donné&érdgenes peut étre atteinte en
utilisant une ontologie partagée;

* l'ontologie peut étre vue comme étant le modeleegeesentation de connaissances
le plus avancé.
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1.5 Les types d’ontologies :

Ainsi, il est possible et méme conseillé d'utiliserpluriel pour parler de la
notion d'ontologie afin de refléter les multipleséttes qu'elle recouvre.
Selon Van Heijst [Van Heijst et al.7]9on peut distinguer quatre types d'ontologies:

— Les ontologies du domaine:

Elles sont appelées de la sorte parce qu'elles inegpt des
conceptualisations spécifiques a un domaine. Ehesdent compte du
vocabulaire d'un domaine spécifique au traversateepts et de relations qui
modélisent les principales activités, les théomedes principes de base du
domaine en question. Elles sont réutilisables pplusieurs applications
concernant le domaine pour lequel elles ont étéesr&ar elles ont été congcues
de facon aussi indépendante que possible du typsadéulations qui vont étre
Opérées sur ces connaissances.

— Les ontologies applicatives ou ontologies d'applitan:

Ce sont les ontologies les plus spécifiques, elteastiennent les
connaissances requises pour une application plgteuet ne sont pas
réutilisables. Elles peuvent en outre inclure unlogie de domaine.

— Les ontologies génériques ou ontologies de haut eau :

Elles expriment des conceptualisations valables di#férents domaines
de valeur relativement générale comme les notidoljads, de propriété, de
valeur, d'état, ou encore de temporalité. Théorimprd, ces ontologies doivent
pouvoir étre reliees au sommet des ontologies deades

— Les ontologies de représentation:

Ce type d'ontologies regroupe les concepts utilmag formaliser les
connaissances. Parmi les ontologies de représamtatn trouve des ontologies
qui vont décrire les notions utilisées dans tolegesontologies pour spécifier les
connaissances, telles que les substances, lesptendes relations etc. Par
exemple, la « Frame-Ontology » est une ontologisedegsentation. Elle définit
de maniere formelle les concepts utilisés pringpant dans les langages a
base de frames: classes, sous classes, attrilalesirs, relations et axiomes.
Selon Guarino, les ontologies de représentatiomn eorfait indépendantes des
difféerents domaines de connaissances, puisqu'éiéesivent des primitives
cognitives communes aux différents domaines.

Par ailleurs, [Uschold et Gruninger, 96] précisgne les ontologies peuvent
étre de natures variables, suivant le type de ngdilisé et donc allant d'un degré de
formalisation zéro a une formalisation totale. @aaistinctions sont mises au jour :
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e Les ontologies informelles:elles sont exprimées en langue naturelle.
Ainsi, cela peut les rendre plus compréhensibled'p@isateur, mais
cela rend plus difficile a vérifier I'absence dedaedance ou de
contradiction dans les ontologies. En d'autres ¢srnelles sont plus
difficiles a valider.

e Les ontologies semi-informelleselles sont exprimées dans une forme de
langue naturelle structurée et limitée. Cela pergiaugmenter la
clarté de I'ontologie tout en réduisant I'ambiguité

e Les ontologies semi-formelles elles sont exprimées dans un langage
artificiel et défini formellement.

» Les ontologies formelleselles sont exprimées dans un langage artificiel
disposant d'une sémantique formelle, permettantpd=uver des
propriétés de cette ontologie. L'intérét de cesologies est la
possibilité d'effectuer des vérifications sur laogie: complétude,
non-redondance, cohérence, etc.

Uschold et Gruninger expliquent également que dyréele formalisation de
l'ontologie, dépend le degré d'automatisation di&ss diverses taches impliquant
I'ontologie. «Si une ontologie est une aide a mmainication entre personnes, alors la
représentation de l'ontologie peut étre informelle moment qu'elle est précise et
gu'elle capture les intuitions de chacun. Cependaritontologie doit é&tre employée
par des outils logiciels ou des agents intelligeatsrs la sémantique de l'ontologie
doit étre rendue beaucoup plus précise» [UschaGreinger, 96].

Enfin, une derniere classification peut s'effectear fonction du niveau de
granularité, c'est-a-dire du niveau de détail daigte de la conceptualisation. Ainsi,
selon l'objectif opérationnel de l'ontologie, urengaissance plus ou moins fine du
domaine est nécessaire et des propriétés considénéame accessoires dans certains
contextes peuvent se révéler indispensables pautrés applications. On peut relever
alors deux types de granularités :

= Granularité fine: cela corresponda des ontologies trés détaillées,
possédant un vocabulaire riche capable d'assurer dascription
détaillée des concepts pertinents d'un domaine

= Granularité large: cela correspond un vocabulaire moins détaillé. Les
ontologies de haut niveau ont par exemple une ¢adtailarge, car les
notions sur lesquelles elles portent peuvent atifenées par des notions
plus spécifiques.
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1.6 Etapes de mise en ceuvre d'une ontologie

Pour mettre en place une ontologie, diverses ddmarpeuvent étre entreprises
par les concepteurs. Cependant, quelle que saémaarche, il convient de respecter
guelques principes. Ainsi, on commencera par iflenties connaissances contenues
dans un corpus représentatif du domaine. Ce prosegsorte le nom de
conceptualisation.Ensuite, une modélisation semi-formelle du domasue lequel
portera l'ontologie s'impose. Ce processus porteoha d'ontologisation[Kassel et al.,
00]. De plus, cette ontologie doit étre traduiteslan langage formel et compréhensible
par la machine.

Le langage de représentation de 'ontologie daiicdmermettre de représenter et
de manipuler les connaissances modeélisées paolbgit. Ce processus de traduction
est appel@pérationnalisationCe processus est détaillé dans la Figure 4-2 at gos
de détails, se référer a [Furst, 02], [Gandon, 02].

A
Informel Sem-formel formel

Ontologie
{Ontologie i | formelle et

opérationnellg

Information sur
le monde réel

Modéele
Conceptu

ot e e - 4 e mimimimimimama .- —= e it mi e
1

i ldentification des Ontologisation ! : Opérationnalisation
! Connaissances dul i - ———— | i - ———— |
! domaine : !

1

Figure 4-2Etapes de mise en ouvre d’ontologie selon [FU&gt, O

La séparation de ces deux processus permettrardisontologies pouvant étre
utilisées comme des composants logiciels dans y#amses différents. Des travaux re-
latifs au cycle de vie des ontologies, inspirésgémie logiciel, ont été proposés par
[Dieng et al., 01]. Il convient aussi de noter deeprocessus de mise en ceuvre d'une
ontologie n'est pas linéaire. Ainsi, il est possibe revenir sur des étapes déja validées
en amont pour batir une ontologie opérationnelbpédke a des besoins spécifiques.

1.7 Processus de création d'ontologie

Pour que la conceptualisation d'un domaine se fdsseaniere non ambigué, il
est nécessaire de préciser les objectifs de celenceffet, un méme terme peut désigner
deux concepts différents dans deux contextes diftér[Bachimont, 00]. Il est donc
impossible de dissocier la représentation des dssamaces d'un domaine et la
modélisation des traitements que I'on souhaite dgmliquer. Ce qui signifie que toute
tache de modélisation de connaissances doit sedaims un domaine précis avec un but
précis, condition nécessaire a l'unicité de la sdimae associée aux termes du domaine.
Selon [Holsapple et Joshi, 02], la conception d'antlogie est dictée par un certain

Page 82



Chapitre 4 : Une ontologie Sonelgaz

nombre de principes qu'il détaille dans ses trav@ex plus, il avance cing approches
utilisées dans la conception d'une ontologie paudemaineiinspiration (un point de
vue individuel sur le domainelinduction (cas spécifique dans le domaink),déduc-
tion (principes généraux sur le domainka) synthes€ensemble d'ontologies existantes,
chacune fournissant une caractérisation partialledaimaine) eta collaboration (des
points de vue multiples avec possibilité de couplagtre ontologies).

a) 1°® étape: extraction de termes et analyse

L'un des premiers objectifs & atteindre lorsque tonstruit une ontologie est
de définir les primitives du domaine, tout en sathgu'il n‘existe pas de primitives
dans un domaine. Les primitives, comme les terneegéte d'un thésaurus, sont
arbitraires. Il faut par conséquent, modéliser [@smitives nécessaires a la
formalisation et a la représentation du problenmrésaudre et des connaissances s'y
rapportant. La construction des primitives relewe choix du concepteur, mais
comment procéder? Pour y parvenir, Bruno Bachimomtpose de repartir de
I'expression linguistique des connaissances du mhamen utilisant I'extraction de
termes a partir d'un corpus spécialisé. En effetcorpus (constitué de documents
propres au domaine concerné) comporte I'expresk@emotions qu'il faut modéliser.
On peut ainsi construire un corpus textuel qui &esource privilégiée permettant de
caractériser les notions utiles a la modélisatiomnal ontologie et le contenu
sémantique qui lui correspond. Pour ce faire, BcHBaont utilise ce qu'il appelle
«une démarche corpus» et des outils terminologigpesr commencer la
modélisation du domaine. Ces oultils, pour la plypaposent sur la recherche de
formes syntaxiques particulieres manifestant lesons recherchées comme des
syntagmes nominaux pour des candidats termesetig®ns syntaxiques marqueurs
de relations sémantiques, ou des proximités d'usagenme les contextes partages -
pour des regroupements de notions.

b) 2°™ étape: la normalisation sémantique

A la fin de la premiére étape, nous avons doncliste de candidats termes dont
les libellés ont un sens pour le spécialiste dualper Mais rien n'assure que ce sens soit
unique: auContraire argumentent Jean Charlet, B. BachimenhtRaphaél Troncy
[Charlet et al., 04] car nous sommes dans un fonctionnement lingusstou les
significations sont ambigués, les définitions ciames dépendent en particulier du
contexte interprétatif des locuteurs. Or, dans dal@isation ontologique, on cherche
construire des primitives dont le sens ne dépesdipa autres primitives et est surtout
non contextuel. Il faut des maintenant prendrehiendn du formel en normalisant les
significations des termes pour ne retenir, pouccohal'eux, qu'une seule signification,
gu'une seule interprétation par un étre humairst@e que permet l'utilisation de la
sémantique différentielleproposée par Bruno Bachimont. Cette sémantiquele iss
notamment des travaux de Francois Rastier [Ra&r[Rastieret al., 94], permet de
décrire les unités entre elles par les identités le® unissent et les différences qui les
distinguent. Cela donne liea une définition de l'unité selon quatre principes
différentiels:

Page 83



Chapitre 4 : Une ontologie Sonelgaz

Le principe de différence avecle peére: toute unité se distingue de l'unité
parente, sinon il n'y aurait pas lieu de la défitlifaut donc expliciter la différence
qui la distingue de l'unité parente. Il s'agit dingipe aristotélicien de définition par
la différence spécifique.

Le principe de communauté avec le peére: toute unité se détermine par
I'identité qu'elle possede avec l'unité parentéaut expliciter en quoi l'unité fille est
identiquea l'unité parente. Il s'agit du principe aristotédicide définition par le genre
proche.

Le principe de différence avecles fréres: toute unité se distingue de ses
fréres, sinon il n'y aurait pas lieu de la défiflifaut donc expliciter la différence de
l'unité avec chacune des unités soeurs.

Le principe de communautéavec les freres: toutes les unités filles d'une
unité parente possedent, par définition, un mémiedénérique, celle qu'elle partage
avec l'unité parente. Mais il faut établir une aldommunauté entre unités filles: celle
qui permet de définir des difféerences mutuellenexdusives entre les unités filles.
Bruno Bachimont donne cet exemple: l'unité parestétre humaingt les unités filles
sont homme et femme.Ces unités partagent le fait d'étre des humainss Matte
propriété ne permet pas de définir en quoi les hemat les femmes sont différents.
On choisit alors comme principe de communauté luadé, on peut attribuest
hommele trait masculin, eé femmele trait féminin. Ces deux traits sont mutuellement
exclusifs, car ce sont deux valeurs possibles diugme propriété.

A la fin de cette étape, nous avons un arbre daitpres conceptuelles valable
dans la seule région du monde modélisée ou leseptacetenus correspondent béen
ceux de l'ontologie, par définition décontextuadisous avons ce que B. Bachimont
appelle une ontologie régionale.

c) ™ étape: I'engagement ontologique

L'engagement ontologique correspond a I'évolutienl'dntologie régionale
vers une ontologie formelle. La sémantique formekeconsidére plus des notions
sémantiques mais des extensions, c'est-a-diresitdrle des objets qui vérifient les
propriétés définies en intension dans I'étape p&wé, proprietés ayant une
définition formelle a ce niveau. La structure detsun treillis

Ce treillis de concepts doit étre vu comme la foksE de créer des concepts
dits définis en combinant les concepts primitifs.

d) 4°™ étape: I'opérationnalisation

I s'agit de la derniere étape de la création d'wmologie, elle est
généralement le fruit du travail d'un logiciel. &ediébouche sur la manipulation de
I'ontologie par une machine. Elle devient un olpgbrmatique. Enfin, cette étape
consiste en la représentation de l'ontologie dandangage de représentation de
connaissances, ce qui nous amene directement a intugsser aux principaux
langages de connaissances utilisés pour la crédgi®ontologies formelles.
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1.8 Langages de représentation d’ontologies

Il convient de rappeler que dans le domaine deslagies, les travaux relatifs a
la création de langages utilisés et acceptés peyr émt atteint un certain niveau de
maturité. De ce fait, nous avons aujourd’hui utatemombre de langages tels qRIBF
ou OWL qui ont fait I'objet de propositions de la part lagganisme en charge de la
coordination des actions liees ¥Web sémantiqueRar ailleurs, il existe une multitude
d'outils de représentation d'ontologies variantorseles techniques utilisées et les
objectifs affichés par leurs développeurs.

1.9 Outils de représentation d'ontologie

Nous disposons déja de nombreux outils et envinmenés de construction d'onto-
logies [Mizoguchi, 04]. Il convient de rappeler does ces outils offrent des supports pour le
processus d'ontologisation, mais peu d'entre duermfune aide a la conceptualisation.

Dans cette section, nous abordons Protégé 2000esnodtils utilisés dans la création
d'ontologies.

Protége a été développé par Ietanford Medical Informaticde l'université de
médecine de Stanford depuis 1995. Il est constawtour d'un modele de
connaissances inspiré par le paradigme des fraclesses, slots (attributs) et facets
(contraintes sur les attributs) qui sont les piwves de modélisation proposées. Ce
modeéle autorise une liberté de conception impogtamuisque le contenu des
formulaires de spécification des classes peut r@wdifié suivant les besoinsgia un
systeme de méta-classes, qui constituent des sigtepatrons» pour les classes du
modele du domaine. Il est adapgtéa construction d'ontologies depuis la version
Protégé 2000. L'interface tres compléte ainsi ¢areHitecture logicielle bien pensée
permettant [l'insertion de plugins, notamment desigips pour gérer les
représentations sous forme graphique, par exemplL\0z, ont grandement
contribué au succes de Protégé. En quelques argetex]iteur s'est imposé comme la
référence, avec une communauté d'utilisateurs reetiméent importante et active. Ses
nombreuses extensions lui permettent en particdkegérer des langages standards
comme RDF et surtout OWL, de créer des axiomes dlsrde maniére intuitive,
d'accéder aux ontologies par des interfaces graphigvoluées, de comparer et
fusionner des ontologies avec la suite PROMPTsstlégalement possible de faire
fonctionner des raisonneurs, comme RACHRenamed ABox and Concept
Expression Reasonnegopur le langage OWL par exemple, pour vérifier daérence
et la consistance de la structure ontologique.
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Partie 2 : ONTOLOGIE SONELGAZ

2.1 Une ontologie Sonelgaz

Sur la base de ce qui est donné sur le processusisde en oeuvre d'une
ontologie, nous avons deéveloppé une ontologie danslomaine de I'énergie
électricité et gaz. Dans ce contexte, nous alloasgnter les éléments de ce modele.
Nous détaillons également les problemes liésmaltilinguisme et décrivons les
solutions adoptéesNous avons utilis€rotégé 3.4comme outil de modélisation, un
outil aujourd’hui largement utilisé ; c'est un @dit d'ontologies en code source libre
développé en Java a l'université de StanfBrot€géontologie Edito). Les captures
d'écran utilisées pour illustrer cet article ort éteées a partir d&rotégé

Il est essentiel de représenter les concepts emisamt les biais en faveur
d’'une langue ou famille de langues donnée. C'a@tea-que, dans la mesure du
possible, nous considérons le sens indépendamraesd ckalisation dans une langue
particuliere. Chaque langue serait donc capabbgpdieer les concepts du domaine
pour lesquels elle a des lexicalisations et lexepts pour lesquels elle n'en a pas.
Une terminologie qui traduirait simplement les tesrdans une langue donnée. Ce
modele devrait, permettre non seulement de presrdi@mpte des concepts existants
dans différentes langues (et, donc, dans difféseruétures), mais aussi de représenter
les relations lexicales a la fois a l'intérieur dauméme langue et entre plusieurs
langues. Cela permettrait d’établir des eéquivalentexicales précises (p. ex.
synonymes, traductions), de traiter de maniérecafé les termes et concepts et
d’optimiser la valeur de I'ontologie pour un graraimbre d'applications.

Les trois niveaux de représentation que nous starsiexprimer dans ce
modéle sont :

* Les conceptqla signification abstraite), par exemple ENERG@IEsens de
I'énergie ;

* Les termes (formes lexicales spécifigues a une langue), pamgle
‘Electricité’, ‘Electricity’, ‘sL eIV,

Chaque terme est une entité distincte dans chaogré qui peut étre liée a
des concepts ou a d'autres termes et a d’autriestes du méme terme.

Ces distinctions nous permettent d'établir ledioeia hiérarchiques suivantes :

Concept vers terme haslexicalization
(Lie les condge leurs réalisations lexicales)
Terme vers sa variante hasacronym hasspellingvariant hasabbreviation
(Lient Iésrmes a leurs variantes).

Les variantes de terme ne constituent pas de naxvieames mais sont les
formes variables du méme terme.

Les relations internes a un niveau existent tanhigmgau du concept qu'au
niveau du terme

Concept vers concept is_a(indique une hiérarchie)

Terme vers terme :is_synonym_afis_translation_of
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Nous présentons un modéle OWL qui permet de rerahrgte des distinctions
conceptuelles et lexicales présentées ci-dessusoheeption des multiples niveaux
de représentation lexicale présentés dans cettie pelasses, propriétés, annotations)
est donc effectuée dans la version d’OWL connus gmnom de OWL DL.

2.2 Le modeéle de base

-

 ¢_lexicalization <——— e_noun |

Thng T = o
| owl:Thing |
e T .-.'..;L_ —_— —

| c_category <—— ©_sonelgaz_concept |

-,

Figure 4-3 : le modele de base

Le nouveau modele OWL est fondé sur deux conceptsanmet de la
hiérarchie, comme indiqué dans la Figure 4-3. Chamtité d'une ontologie OWL a
un URI (identifiant uniforme de ressource) uniqidans la Figure 4-3, seule la
derniére partie identifiante de I'URI est visiblehaque URI d'entité dans notre
modéle est composé d'un préfixe, c_ (pour les efssr_ (pour les
relations/propriétés), i_ (pour les instances)yvisdiune séquence numeérique ou
alphanumeérique.

La racine de tous les concepts du domaine estrieepd c_sonelgaz_concept.
Ce noeud a toutes les caractéristiques structarddd'ontologie de domaine, a savoir
une hiérarchie de classe avec des classes etistaaces, leurs relations, propriétés,
axiomes, contraintes et annotations afférentesoawathe de connaissance. Tous les
termes du thésaurus ou plus précisément les desaspseront modélisés a l'intérieur
de ce noeud.

La classec_sonelgaz_concepést modélisée comme une sous-classe de
c_category ce qui impligue que tous les concepts du domaoet également
potentiellement des catégories. La classe distmatategorya été créée pour pouvoir
prendre en compte des catégories spécifiques qusomé pas des concepts de
domaine.

Alors que la structure centrale de l'ontologie dendine est modélisée sous
c_sonelgaz_conceples lexicalisations de ces concepts apparaitcomime des
instances de la classe lexicalization Cette approche a été choisie plutbét que
l'utilisation du rdfs : label pour chaque concefih ale représenter sa lexicalisation
dans une langue particuliere. Elle permet de dérguestion du multilinguisme. La
modélisation des lexicalisations comme des conadiptsicts permettra d'établir des
relations entre les différentes lexicalisations décrivent un concept. Elle fournira
ainsi une sémantique plus riche.

Page 87



Chapitre 4 : Une ontologie Sonelgaz

2.3 La structure centrale hiérarchique

Dans un premier temps, les termes du domaine ldetfi€ité et de gaz (plus
précisément ses principaux descripteurs) constitiderla structure centrale
hierarchiqgue du modele. Tous les descripteurs ael§az seront modélisés comme
des sous-classes desonelgaz_concepn utilisant le code du terme Sonelgaz pour
former un URI de classe (par exemple FSM pour lecept 'FACTURATION SUR
MEMOIRE') Figure 4-4. Les relations du thésauraslitionnel Terme spécifique et
Terme générique sont ensuite traduites en relasapsrclasse OWL et sous-classe
OWL.

sunelgaz Protége 3.4 rc2  ([file:\E:\Program®%20Files\Protege_3.4_rc2\sonelgaz.pprj, OWL { RDF Files) = |E]
File Edit Project OWL  Reasoning Code Tools  Window  Collaborstion  Help
NeE +BE g ¢ BEE <> < protége
|| @ MetadataOntolngy 2315201 Sowl) | 0 owLc f rms | Ontoviz | OWLYiZ
- 2 S 5 = e ET
For Project: @ sonelgaz ikt ey oovvl-ortolocies .comiOntolooy1 23719201 9.owl#F S |D Inferred View:
- =F oot W B |~
T T TR Wi e | D 4[5 ] [} Annotations
vl Thing =1 Property Yallie | Lang |
w [ c_categary rdfs comment -
¥ @ c_sonelgaz_concept
¥ 0 branchement
@ electricité =
® ooz
@ @& @ &
¥ @ extension 2 o @ e Conditions
@ Eelectrictévi # FIGIENT
o ECESSARY
@ Egazy = H
" 0 facturation c
¥ (0 facturation
@ BasseTension
O FEm I
@ moyertension ||
¥ (0 reclammation
@ recelectricté
0 recgar
¥ 0 refection = —
Eal
«| B - 2 R b B o = ® Logic View ' Propettiss View
.
MHame | Prefix Conditions
AllDiterent ol C | owlThing
"(»:j: Al aluesFromRestriction ol C | owlRestriction
Al rof C | rofs:Container
% AnnatationProperty ) C | rdf:Property
=) AnanymousClass ol C | :OWL-CLASS
i Atom swerl C | ook Thing
@ Atamlist wrl E | rofilist
Bant relf C_| rdfsContainer
]\ Subclasses of 0wl Thing

vy

7y demarrer & & 9 7 [ [2Meoso., ~| . 2MATAE | [ fchertida.. | §|AdcheRea.. | Wprotegecxe B sonelmz P,

Figure 4-4 : Présentation des concepts de I'onielS@QNELGAZ
2.4 Les lexicalisations

Nous devons a présent introduire les lexicalisatiafin de représenter cette
structure en plusieurs langues. Toutes ces infeomatexicales sont incluses dans le
conceptc_lexicalization Chaque terme (c'est-a-dire chaque lexicalisatiobnmot)
qui décrit un concept dans une langue spécifiquenedélisé comme une instance de
ce concept.

L'instance URI est composée de i suivi du codladgue a deux lettres de ce
terme, suivi par le terme lui-méme (en utilisans deets bas pour remplacer les
espaces et les caracteres spéciaux). Si une fartieyhere d'un mot s'avere avoir un
homonyme dans une langue, un tiret bas est ajeuid, d'un chiffre, L'annotation
rdfs : label est utilisée pour fournir le label @ume a afficher. La Figure 4-5 montre
une copie d'écran de Protégé avec quelques instdecelexicalization
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Les instances sont en réalité des instances _deun un souszonceptde

c_lexicalization Cela laisse le modéle suffisamment

formes telles que des verbes, des adjectifs.

For Project: ® sonelz

Class Hierarchy

ol Thing

NSTANCE BROWSER

For Class: & ¢_noun

Aegerted | Inferred

Asserted Instances

X XK

ouvert pogture d'autres

INDIVIDUAL EDITOR faor i ar_electricte (instance of ¢_naun)

For Individual: [t v-ontologies comiOntology 2371520

CE N

H

It

Property

Yallie

¥ 0 c_cateqary tdfs:comment

] el syl

@i gechite
& i_en_slecticte
& i_or elechicte
& e
&0

¢_sonelyaz_concept
Y U ¢ eicalization

¢_noun (E6)

Figure 4-5 : Représentation de la désambiguisdgésrtermes et URI

La décision de traiter les termes comme des inegaptutdt que comme des
annotations (p. ex., rdfs : label) est principalatmaotivée par le fait que les relations
en OWL DL peuvent seulement étre définies entrexdadividus ou entre un
individu et un littéral. Afin de pouvoir égalemeexprimer des relations entre les
termes (telles que les relations de traductioreetyshonymie), les termes doivent étre
réalisés comme instances. Nous allons présentevdmient les relations terme a
terme, mais auparavant nous allons expliquer laignard'associer les termes aux
concepts du domaine.

a) Associer les lexicalisations a des conceptsinterface de gestion des relations
Concept - Terme

Les termes sont associés au concept dont ils leséodle sens via deux
propriétés d'objets OWL, r_has_lexicalization etdéation inverse, r_means,
représentées sur la Figure 4-6.

Nous avons modélisé les relations au niveau det@goey puisque nous
traitons de la méme facon les lexicalisations @#8gories et des concepts du
domaine. La classe sonelgaz_concepérite des relations de category.

Chaque instance de lexicalizationest liee a une et une seule instance
de c_categoryou dec_sonelgaz_conceptJne catégorie ou un concept de
domaine sera généralement associé a plusieursdestalec lexicalization;
au moins une pour chaque langue dans laquellet ilisponible et d'autres
pour les synonymes et noms scientifiques.
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Has lexicalization

C_catégory C_lexicaliation

T~

means

Figure 4-6 : Associer des termes a des concepts
b) Associer les lexicalisations : 'interface de géion des relations entre termes

Afin d'associer deux termes (ou lexicalisations)treneux, nous
introduisons la propriété r_has_related_term. Ceitepriété est la super
propriété de toutes les relations entre termesstlimportant de noter que cette
relation NE correspond PAS a la relation terme @ésales thesaurus
classiques, puisqu'elle décrit une relation concdf®, pas une relation entre
termes. Nous avons initialement identifié deux esdmns possibles entre
termes. Un terme peut avoir :

e Une ou plusieurs traductions ;
* Un ou plusieurs synonymes par langue ;

La Figure 4-7 présente la hiérarchie des propriéédle qu'elle est
modélisée dans Protégé. Le domaine et le type O@/lodtes les propriétés
sont définis au niveau de c_lexicalization. r_hgesosym et r_has_translation
sont des relations symétriques.

PROPERTY BROWSER PROPERTY EDITOR for hasRelatedTerm (instance of owl:0bjectProperty)

For Project: @ sorelgaz For Property: |[hitp s owl-ortologies.comfOntalogy1 23719201 9.0wlRhashel:

(Ohiect | Datatype | Annotstion ’/m 5 ¥ R T

[ Object properties ﬁ IE? | Property | Wall

relfs: comment
[ haslexicalization « izLexicalizationOf 1+

I hasMappecDomainCancept « belongsToCategor] | =] raffslabel has related ter

[ hasRelstedConcept
¥ [ hasRelstedTerm
¥ [ hasthbreviation — iz AhbreyiationOf
[ has&cronym < i=Acronymof
¥ [ hazSynonym < hazSynonym

[ hasBroaderSynonym < hasnarrowers

[ hasnarroweerSynonytn < hasBroaders

[ hasTranslation < hasTranzlztion
¥ [ ishbbrevistionOf < hasdbhrevistion Domain LI o %=  Range LI

M izAcromymaf < hastoronyim = £_lexicalization ‘ | &_levicalization
T T 1 |

Figure 4-7 : L'organisation hiérarchique des pre@s de termes
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c) Gerer les variantes de termes : l'interface deegtion des relations entre
termes et variantes

Les termes eux-mémes peuvent étre représentéfféeidies maniéres.
Par exemple, le terme Facturation sur mémoire adgantes suivantes :
* Administration (forme raccourcie) ;
* FSM (abréviation) ;
 Facturation sur mémoire (nom officiel).

Un terme est associé a ses variantes grace a desépes de type de
données telles que rdfs : label et a des proprigpésifiques telles que has
acronym, spelling variant et abbreviation. Suivanbtre organisation
hiérarchigue des propriétés, nous avons modéliséreations comme des
sous-propriétés de la propriété de type de dommées term_variant.

Le domaine de ces propriétés est défini dans «cdéxzation, alors que
leur type est une simple variante. Cela impliguawgune nouvelle relation ne
peut étre établie entre des acronymes, des abiohdabu des variantes
orthographiques. Jusqu'a présent, nous n'‘avonsgmesdéré cela comme une
limitation a I'expressivité lexicale de notre madel

d) Extraction de nouvelles instances

Elle a pour but d’extraire les méta-données qumgdtront de représenter les
ressources. L’extraction d’instances repose sur tebniques du domaine de
I'extraction d’information. De nombreuses plateri@s telles que Gate [Cunningham
et al., 02] permettent de définir des patrons dastion ou d’utiliser des techniques
reposant sur le traitement automatique des languextraction d’instances de
concepts peut se faire a partir de techniques etkon d’entités nommeées, issues du
domaine du traitement automatique des langues §Kay et al., 04]. Une entité
nommée est un nom ou syntagme nominal se rappadatamte entité comme, par
exemple, une personne, une organisation ou unésaian [Chinchor et Robinson,
98]. Un procédé d’extraction d’instances est dédaibs [Kiryakov et al., 04]. Les
entités sont extraites a partir d’'une base de desamlace qui, a partole ressources
lexicales, permet la détection automatique desésnti
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Partie 3: Projection des documents sur 'ontologie

3.1 Comment peut-on représenter des documents erniligant une ontologie ?
Dans le but de représenter des documents, noussalitiliser notre ontologie

de domaine. On peut désigner le processus de expadion d’aprés la Figure 4-8 ce
qui permettra de définir les étapes nécessairesgymir les vecteurs concepts:

L'ontologie

Projection

00

I E—

Les vecteurs de concept
représentant des documents

Documents
Transcris

Figure 4-8 Projection des documents sur une ontologie

3.2 Identification des concepts et des instancessant dans I'ontologie

Cette identification de concepts et d’instancesdas documents a partir d’'une
ontologie s’appuie sur différentes étapes :

a) Extraction des termes du document

L’approche généralement suivie consiste a extrdée documents I'ensemble des
termes y apparaissant et d'y rechercher les teomieenus dans I'ontologie. L’extraction de
termes des documents se fait de la méme facoraqeeherche du langage de représentation
classique. Les termes apparaissants dans un atitirgiaire peuvent étre supprimeés. Les
expressions sont extraites soit statistiquementijt syntaxiguement. L’extraction
d’expressions est quasiment obligatoire, car leslsades concepts sont souvent composeés de
ce type d’éléments.
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b) Recherche des termes correspondants a des contsepu instances de l'ontologie :

Les labels ou termes désignant les concepts ou instances sont recherchés dans les
documents. Un concept (et une instance de concept) est en effet défini a partir d’'un ou plusieurs
labels représentant les variantes lexicales que peuvent prendre les termes définissant les concepts
[Vallet et al., 05] [ Kiryakov, 04] [Guha, 03].

Les termes sont recherchés dans I'ensemble desdegrtraits en favorisant la prise
en compte des termes les plus longs et donc degptnles plus spécifiques [Baziz et al.,
05], [Vallet et al., 05]. Par exemple, dans le @ades termes « Branchement », «Electricité »,
et « Branchement électricité » apparaissent dardoteiment, le label retenu et donc le
concept correspondant, - sera Branchement éleétdar I'expression formée de deux termes
est plus précise que le ou les termes seuls. Blgsi@gorithmes ont été définis pour
rechercher les termes les plus longs, ils congistéaire varier la taille d’'une fenétre sur les
mots de chacune des phrases des textes.

Pour chaque concept candidat formé en combinambhd¢gs adjacents dans le texte, on
interroge d’abord 'ontologie en utilisant les mbt¢s qu’ils se présentent dans le texte. S'ils
ne correspondent pas a des entrées dans l'ontplogi@tilise leurs formes de base. Ceci
permet de résoudre partiellement les problémesaligs variations de la morphologie des
mots.

On peut s’interroger sur l'intérét d'extraire lesrtes composés ou multi mots dans le
texte des documents. A partir du moment qu'a 8isdune indexation classique par mots
simples, on retrouve tous les mots y compris ceaxant des termes composés. En fait, cette
démarche est importante dans la mesure ou elle gbede réduire I'ambiguité lors de
I'affectation d'un terme a un concept de l'ont@odin effet, les termes composés sont en
général monosémiques (ils n‘ont qu'un seul sens)ast les mots qui les composent peuvent
étre ambigus.

On peut noter ici l'intérét d'utiliser une ontolegiont I'espace conceptuel possede une
terminologie suffisamment vaste pour couvrir cdiés documents de la collection.

c) Pondération des termes :

Une fois les termes extraits du document, il s'algitleur affecter un poids qui
détermine leur importance dans le document, plusiméthodes de pondération qui sont en
général des variantes dd-.IDF sont utilisées. On peut se demander si ces méthsmigs
valables aussi quand il s'agit de pondérer desstenomposés de plusieurs mots. Nous avons
donc utilisé une méthode de pondération qui tientfate de la longueur du terme (en nombre
de mots) et du critere TF.IDF. Cette méthode dedpmation CF.IDF s'appuie sur deux
intuitions. La premiére fait I'hypothése que lasntes composés de plusieurs mots, sont plus
riches sémantiquement que les mots qui les compao&ersi, "état de l'art” est plus précis
que "état" et "art" pris séparément. La deuxierappese que les mots composant les termes
peuvent renvoyer a ces derniers méme lorsqu'ils gtilisés isolément, apres un certain
nombre d'occurrences. Par exemple, dans un documaéant des bases de données, l'auteur
peut utiliser simplement "base" pour désigner "bage données". Ce qui représente une
forme de simplification ou d'abréviation communéiremise.
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Dans cette méthode de pondératiGi.IDF, chaque terme extrait représentera
forcément un concept (noeud) de I'ontologie étamné qu'on a utilisé I'ontologie pour les
identifier. Pour un term& composé de n mots, sa fréquence dans un documeandiéiu
nombre d’occurrences du terme lui-méme, et de caduitout ses sous-termes dérivés.
Formellement

Lengti(ST)
cf(T) =coun(T) + ——=——~ coun{S c.1l
( ) ( ) sd]subge;rms(T) Lengtr(T) ( T)

Ou Length(T)représente le nombre de mots daret sub_terms(Tle nombre de tous
les sous-termes (qui doivent correspondre a leurdales concepts de l'ontologie) dérivés de
T : sous-termes de n-1 motsdesous-termes de n-2,.. et tous les mots uniquéds de

Par exemple, pour le termferanchement moyen tensionfomposé de 3 mots, sa
fréquence est calculée comme suit :

f(“elastic potential energy”)= count(*branchement moyen tensipn 2/3 count(*moyen tension+
1/3 count(branchement) + 1/3 count(*moyer) + 1/3 count(“tension).

D’autres méthodes de calcul de fréequence sont pegsodans la littérature. Elles
utilisent des analyses statistiques et/ou synt@s{Groft et Turtle, 91], [Huang et Robertson,
01]. Elles consistent en général a additionnefrisguences des mots uniques, les multiplier
ou a multiplier le nombre d’occurrences du termelpanombre de mots qu’il contient. Dans
notre cas, nous avons utilisé la méthode de potioigrencale de I'équation précédente. Le
poids global d’'un term& dans un documelu%, Weight(T, 9 est alors calculée comme suit :

Weight (T ,dj) =cf (T).In( N /df) c.2

N étant le nombre total de documentsdét(document frequency) le nombre de
documents ou le termEeapparait. Si le terme apparait dans tous les dausiga fréquence
globale est nulle. Nous avons utilisé une fréquesmail égale a 2 pour sélectionner les
termes.

Notons ici que la pondératid®F.IDF généralise le critere classiqUE.IDF. En effet,
dans le cas de mots simples (I'ensemble des sousdesub-terms est vide donc), les deux
méthodes se confondent :

M.COUI’]‘(ST) =0
sdJsub_termgT) Lengtr(T)

Une fois les termes importants extraits du docuribnsont utilisés pour construire le
noyau sémantique de ce document. Comme chaque tedrast peut avoir plusieurs sens,
donc correspondre a plusieurs concepts ou noeudsl'datologie, des mesures de similarité
entre les différents sens des termes sont calceleesie de sélectionner, pour chaque terme,
le meilleur sens correspondant dans I'ontologie mesure de similarité entre deux noeuds
représente une valeur condensée résultant de lpacaison de deux sens possibles pour deux
termes (donc deux concepts candidats) en utilisadistance entre les positions des deux
concepts candidats dans l'ontologies ou encorelasons sémantiques de I'ontologie. Cette
valeur n'a pas de sens précis mais exprime le dhgti&en entre les deux concepts candidats.
Nous I'explicitons dans la section suivante.

.3C
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d) Désambiguisation des termes dans le mod&&CCORE:

Les termes peuvent cependant se rapporter a pissgemcepts. Dans ce cas, un
mécanisme de désambiguisation du terme est mikea @fin d’identifier quel est le concept
abordé dans le document. Il existe un grand nondierégechniques de désambiguisation
[Sanderson, 00].

Dans cette section on va utiliser un algorithmerhdéle DocCore [Baaziz et al., 05]
ou des mesures de proximité sémantique ont étéopées dans la littérature (une douzaine)
utilisant des structures de réseaux sémantiquéséoarchiques. Ses mesures sont soit basées
sur le chemin (path based measures) entre lesabgcepts a comparer telles que définies par
exemple dans [Rada et al., 89] [Leacock et al.,[9@hg et al., 97], sur la notion de contenu
d'information (Information Content ou IC) telle qdéfinie par Wu et Palmer [Wu et al., 94]
et Resnik [Resnik, 99], sur une combinaison du ¢hexhdu contenu d'information [Lin, 98]
ou sur l'algorithme de Lesk .

Nous décrirons la mesure de Patwardhan [Patwarethaln, 03] que nous désignerons
parfois par Lesk adapté telle que nous lI'avonsééldans la suite.

Formellement, étant donné un ensemble de relatichs I'thoIogiIe
R={R,R,....R } et deux termes etT auxquels sont affectés deux senstg : C_ et C,;'

| ko1 ko |
La similarité sémantique enti@_ et CB' notéePkl (COl : CB) ou overlaps(Ca : CB) est
définie comme suit

Ra(C5.Cp)= IR NRI(C)) a1

Elle représente I'intersection de Lesk adaptée prerde mots communs qui est élevé
au carré dans le cas des mots successifs) entifdemations retournés par les relations R
k |

quand elles sont appliquées aux conceptset CB (R(C). R (C}) ). Les informations que

les relations retournent, peuvent étre des phi@sesd il s'agit de définitions ou glossaire du
concept), ou un ensemble de termes décrivant leepbrde maniere alternatives (termes
synonymes).

L’utilisation de ce nombre relativement élevé ditiens a pour but de couvrir au
maximum les différents types de liens que deux eptscpeuvent partager. On peut ainsi
détecter des liens non explicites entre concepts.

A l'issue de cette étape, on obtient des valeuralamité sémantiques entre tous les
concepts candidats. Les concepts candidats étandifigérents sens possibles (ou entrées
possibles dans 'ontologie) pour lesquels un terrtiait peut étre affecte.
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e) Choix du concept :

La derniere étape de l'approche concerne la catistnu du meilleur réseau
sémantique qui représente au mieux le contenu dungent. A cette étape, nous connaissons
I'ensemble des termes noté :

D.:D={T,T,..T} e.l
T T 1 2 m

L’ensemble des termes est sélectionné suivantdaegti'extraction de termes. Comme
évoqué précédemment, les termes extraits peuveat cBimposés de mots unigques ou
multiples de plus, chaqu'Ei de I’ensembIeDT, peut avoir un certain nombre de sens rﬁizté

représentés par les instances de notre ontologie :
i i i
s={c.C,,....C} e.2
Le termeTi a alors [Si |=n sens, il peut donc représenter n concefast-a-dire, n

entrées différentes dans notre ontologie. Si ndwésissions un sens pour chaque terme de
DT, nous aurions toujours un ensemBl(j) de m éléments, car nous sommes slrs que

chaque terme dET a au moins un sens étant donné qu’il appartierioritologie. Nous
définissons les noeuds d'un réseau sémantgNg)comme suit :

o 1 2 3 m
SN(])—{CJ.l : Cj2 : Cj3 ij } e.3
Il représente Ia‘éine configuration des sens des termesDcTzIejl, jz, jm désignent des

indexes de sens pris entre un et le nombre demmEwbles pour respectivement les termes
Tl, T2 Tm. Concernant lesn termes deDT, plusieurs réseaux sémantiques peuvent étre

construits en utilisant toutes les combinaisonsiptess de sens. Le nombre total de réseaux
sémantiques possibléd SNdépend du nombre de sens que chaque terrﬁg [@eut avoir :

Nb_SN =[S |.[S | ... .|S | e.d
1 2 m

Figure 4-9 Exemple de réseau sémantique construit a partireddonfiguration de concepts
candidats.
Par exemple, la Figure 4-9 représente un réseaarsgigue possible contenant les
1 2 3 4 5 m eme

noeuds € ,C_,C ,C ,C , C } résultant de la combinaison du 2sens du premier
2 7 1 1 4 2
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eme
termeTl, du 7éme sens dﬁez du2 sens deTm (nous supposons que les liens nuls ne sont

pas représentés). Les liens entre les conceptoewdn l?ij) représentés dans la Figure 4-9

représentent les valeurs (réelles) de proximité aséioue entre les noeuds. Elles sont
calculées en utilisant des mesures de similarite.

Le probléme auquel on est confronté maintenantcestment choisir, parmi les
différentes configuration possiblesh( SN configuration$ de réseaux sémantiques, celle qui
représente au mieux le contenu du document. Poiaireg nous prenons le probleme dans le
sens inverse : on suppose que I'on a le meillsgaréet on cherche a identifier chacun de ces
noeuds. L'hypothese a faire sur les noeuds est chague noeud du meilleur réseau a
construire, doit représenter l'entrée adéquate Ham®logie, c'est a dire, le sens approprié
pour le terme correspondant. Ceci passe par ursentéguisation des termes extraits a I'étape
a, en se servant de l'information sur la proxirségantique entre les sens des termes calculée
a l'étape d.

Le principe de cette désambiguisation consisteppaser que, parmi les différents
concepts candidats pour un terme donné, le plaguad (vraisemblable) est celui qui a le
plus de lien avec les autres concepts du méme dadugoe lui. En répétant cette regle a tous
les éléments dBT, on se retrouve avec des termes qui se désambiguisgnellement et de

maniere globale, par rapport au contexte du doctimen

Pour formaliser cette idée, on affecte a chaqueemtncandidat un scor€ (score.
Le score d’'un concept candidat est égal a la sonesevaleurs de similarité qu'il a obtenu
avec les autres concepts candidats, sauf ceuxoqudans le méme ensemble de sens que le
sien : pour un termTEi, le score de sor'R®sens est alors calculé comme suit :

C_scordC,)= > .R,(C,,C| ) e.5
10[1..m],i<>i
jO[L.n]

Sachant que m représente le nombre de termé‘zzr den le nombre de sens qui est
propre a chaqu@i comme défini dans I'équation (e.5).

Le meilleur concepC qui représente au mieux le sens du tefest celui qui
| |
maximiseC_score

C, = Best_scordT,) = ArgMa#‘C_score(CL)H e.6
k=1.n

Le concept ainsi sélectionné, représentera un ndansl le noyau sémantique.

1 2 3 m
Le noyau sémantique final du document{éij;lt, sz : SJ_3 ?m }, sachant que les

pondérations des noeuds correspondent respectiVeﬁ‘en@Est_Score(l'y, Best_Score(Z'B,
Best_ScoreQ), Best_ScoreQ)). Les valeurs des Ilens{l?lz, P13,.., Pu” Pm—l, m} sont connues
car déja calculées dans la phase précédente.
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3.3 Projection de document sur I'ontologie :

Dans I'absence du code source de l'algorithme dedoce, on propose de suivre les

étapes suivantes pour I'obtention du vecteur casapn document :

1.

2.

Corpus =Dy,Ds........... D, ou n estle nombre des documents du corpus.

Chaque Document de notre corpus :Di ={Ty,.....T,} ou T c'est le terme et m
nombre de terme sélectionnés pour ce document avadormule CF.IDF

Chaque Di est représenté par un ensemble de concemiu chaque concept est le
meilleur concept Ci qui représente au mieux le serdu terme Ti (application de

I'algorithme DocCore)

. chaque document est écrit sous forme de concept i=0C4, C5, C1, C6.....Cj} ou

le j est le nombre de concept correspond au nombuoke terme du document Di
arranger I'ensemble des concepts de notre ontologseus forme de vecteur,
Ontologie = {concept concept, conceps........... concepfy ou k c’est le nombre
de concepts de I'ontologie.

on va appliquer d’autres méthodes de calcul de fragence en utilisant la

quatrieme présentation obtenue par le modéle DGore.

» La mesurecf.idf poccore (CoOncept Frequency — Inverse Document Frequency)

basé sur vecteur DocCore :

of idf (d,k) = cf (d.K) * Iog(dfl(k)j

P
cf (d, k) = freq(Ti)
i=1
» cf(d,k) est la frequence du concept dans le document (la mesure locale)
* freq(Ti) est la fréequence du terme du conceptk dans le documend, en
utilisant le vecteur du deuxieme point
* N est le nombre de documents de la collection

* df(k) est le nombre de documents ou le concepapparait

. Iog(%(k)j est la mesure globale qui nous montre la relatiodu concept

dans I'ensemble de documents
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Soit un corpus comprenant 355 documents et soxyEnple le document D1,

'ensemble des termes extraits de ce document est :

1. D1={branchement électricité, branchement gazufation devis, adresse,
wilaya...... }

2. En utilisant I'algorithme DocCore on obtient ureprésentation de chaque terme
du document D1 par son meilleur concept Ci quiéspnte au mieux le sens du

terme T .
D1= {branchement, branchement, facturation, bramer, branchement,
branchement ....... }

3. Le vecteur concept représentant les conceptstie matologie est sonelgaz =
{branchement, facturation, réclamation, réfectiextension, sécurité}. (voir
Figure 4-4).

4. En appliquant la formulef.idf (d,k) = cf(d,k) * Iog(dfl(k)] sur les vecteurs du

point 2) on obtient D1={ 2*log(355/56),1*log(35%%10,0,0,0}

3.4 La classification par I'ontologie

A la fin de ce processus chaque concept de notidogme a au moins une liaison
avec un document de notre corpus, a base de eettésentation il ne reste qu'a rechercher
une classification thématique de I'ensemble desumhents en utilisant les vecteurs de
concepts obtenus pour chaque document.

Nous avons utilisé une base qui comprend 355 doctsmA partir des résultats qui
découlent de l'algorithme ci-dessus, la présemadie 'ensemble des documents du corpus
par des vecteurs de concept de notre ontologieefdertableau suivant :

Concept de I'ontologie
docum | branchement | facturation | réclamation | réfection | extension| sécurité
D1 62,25 4.60 2.10 1.20 2.80 0.90
D2 62.94 1.60 0.90 1.50 4.30 5.10
D3 68.01 1.50 3.20 1.20 2.50 2.51
D4 40.37 1.50 1.50 2.00 3.50 4.00
D5 68.14 5.50 3.30 4.40 1.30 1.50
D6 62.61 4.20 5.40 4.60 0.20 8.80
D7 1.33 31.86 2.20 1.50 5.20 1.20
D8 3.25 60.96 3.00 8.20 2.50 2.20
D52 8,73 8,53 1,65 10,41 6,44 4,27
D53 56,53 1,55 8,82 8,96 2,91 14,97
D54 23,88 13,52 7,34 3,82 8,94 3,8
D55 78,82 8,03 2,7 6,68 4,51 4,92
D56 66,27 16,16 13,21 5,46 2,46 8,15
D57 86,74 8,07 7,18 4,73 5,55 1,77
D58 28,37 8,57 18,35 8,29 10,23 10,66
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D59 62,05 19,37 16,7 9,33 6,01 8,05
D60 57,69 16,31 5,45 2,32 3,94 3,13
D61 35,08 5,94 0,41 8,05 4,88 24,18
D62 44,45 2,87 1,94 6,7 2,3 12,44
D63 51,42 1,15 14,74 4,91 5,76 2,98
D64 11,18 0,38 6,6 9,8 23,27 3,68
D65 40,5 3,13 0,47 0,78 6,24 0,75
D66 91,85 13,5 8,12 19,37 6,31 17,06
D67 16,48 5,03 7,16 12,85 20,45 25,87
D68 49,5 0,63 11,79 6,56 8,74 7,25
D355 6,02 4,24 2,45 5,37 4,02 44,72

Tableau 4-1 : Résultat de la projection des docisngur I'ontologie.

3.5 Conclusion sur l'approche

En appliquant cette approche on conclut que adescteristiques de documents sont
les concepts. Pour chaque document dans la colleatn compte l'apparition des termes
représentant chague concept de I'ontologie et tmuleale poids de ce concept en utilisant la
mesure CF.IDFoccore Chaque concept dans I'ontologie est représemtplpsieurs termes. Si
un des sous concepts de concept A est apparu dash@dcument, on dit que le concept A est
apparu aussi dans ce document. Le vecteur repagganmt document est le vecteur des poids
de concepts (vecteur concept).

Cette approche se concentre sur les éléments sqomemtde document. Grace a
chaque concept contenant un ensemble de termdsnénsion du vecteur représentant le
document est plus petite que celle dans une autthatle et elle est fixe (elle est égale le
nombre de concept dans I'ontologie) Figure 4-10isNalément le plus intéressant est qu’on
utilise une seule ontologie pour représenter lesid@nts dans des langages différents.

Document i Vecteur concept du document i

Poids

Conceptl Concept2 Concept i Concept M

Figure 4-10 : Représentation d’un document paraateur des concepts
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Chapitre 5: Visualisation des résultats

1. Introduction :

Le résultat de la projection des documents surtdlogie, qui est un vecteur de
concepts pondérés selon la méthode CF.IDF esgaitibmme entrée au réseau de neurone de
type SOM, pour visualiser le résultat de la clasaiion. En effet, bien que la projection d’'un
document sur l'ontologie nous fournit un vecteur mgnseigne sur le theme du document,
mais la visualisation du résultat effectif de lasdification, est réalisée grace aux cartes de
Kohonen.

Partie 1: La classification par les SOM
1.1 Introduction de l'algorithme de SOM

Teuvo Kohonen a pour la premiére fois présentéeS@M en 1982. Jusqu'a
maintenant, la SOM a éte largement appliquée deasdoup de domaines de l'informatique,
comme le traitement d'images ou la fouille de desné Dans les années 90, Kohonen et ses
collegues ainsi que quelques autres groupes demdehindépendants ont appliqué les SOM
a l'exploitation de données des textes. Dirigéskudronen, plusieurs projets de cette nature
ont été mis en oeuvre pendant cette période. AVEBSOM, Kohonen et ses colléegues ont
montré que la SOM peut étre employée pour regrolgserdocuments numériques d’une
maniere non supervisée. En outre elle peut aidétidateur a visualiser les groupes de
documents classifiés par la SOM. Dans cette sections reformulerons I'approche SOM

avec les symboles et les conventions appropriésasibesoins et objectifs.

1.2 Structure de SOM

La carte auto organisatrice est un type de réspausonaux a une couche, appelée la
couche de sortie. Dans cette couche, des neuronesrganisés selon une certaine topologie
ou un neurone peut avoir 4, 6, 8, ou plus de veidtendant le processus d'apprentissage, le
nombre de voisins qu'un neurone a peut influeneemsimilitude entre les documents
appartenant a ce neurone et les documents apparéesas voisins. Dans les cartes montrées
ci-dessous, les points sur la grille représeng&nnkurones. Le neurone au centre du cercle a
4 voisins au maximum. Chaque neurone a deux duregile relations voisines, de sorte qu'il
peut avoir deux voisins dans la direction verticate deux voisins dans la direction
horizontale. Les neurones dans les coins de l& cart moins de voisins (2 voisins) ; les
autres neurones dans les frontieres de la cart@ @ptsins. Au cas ou un neurone aurait 4
voisins, ses neurones voisins forment un carré Bensommets sont les voisins. Ce type de
topologie s'appelle également la topologie carrée.

¢

\ Y
4

[ [ 1

Figure 5-1 Une 7x8 SOM de topologie carrée
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Figure 5-2:.Une 8x8 SOM de topologie hexagonale.

La topologie hexagonale est un autre type de tgi®mlou chaque neurone peut avoir
trois directions de relation voisine : Ouest-Estd@iest-Nordest, et Sudest-Nordouest de
sorte qu'un neurone a au plus 6 voisins.

Un neurone sur la carte a les caractéristiquesstes :

» Sa position sur la carte. C'est important pancelle peut déterminer le nombre de
voisins qu'il peut avoir (voir les deux Figuregdeissus). Dans une carte a deux dimensions on
caractérise sa position comme une combinaison a@sl@années initialisées a la construction
de la carte. Ensuite, la position ne sera jamasgée.

» Un vecteur représentant le neurone, appelé leevede neurone. Ce vecteur a un
nombre de dimensions égal a celui des vecteurgéernes composants de ce vecteur, apres
avoir été formé (voir la section « apprentissagecisdessous), refléteront mieux les
composants correspondants des vecteurs d'entr@eteqpmt a ce neurone. |l signifie qu'un
neurone représente un groupe d'entrées sembl&ardant le processus d'apprentissage, les
composants d'un vecteur de neurone seront modifiés.

Le vecteur représentant un neurone a un nombrengendions égal a M, qui est le
nombre de dimensions des vecteurs d'entrée. Sarta @ deux dimensions, le nombre de
neurones dans chaque dimension est X et Y, aves&.({z est le nombre de groupes sur la
carte). Le neuron€y , avecO<= k< G peut étre représenté par les index x, Gy ,avec
0<=x<X, 0<=y< Y ou k= x.X+ y Le vecteur de neurone correspondant au neupna Cy
estc ou Gy, (C minuscules). Le j-ieme composant dans le weateprésentant le k-ieme
neurone est alors représenté @gou Cy y;
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F 3
<F
2, 2,
y=}<
0, D;// M
A
"
~ .
d,
X=06

Figure 5-3: Un exemple d'une carte de topologieteail_es vecteurs de neurones ont M
dimensions. La carte a deux dimensions avec 6 neargerticaux et 4 neurones horizontaux.
Chaque neurone a une couleur différente des a@ess signifie que les vecteurs de neurones
sont différents.

1.3 Apprentissage

Nous considérons maintenant le processus d'apgsagg de la SOM. Le but de ce
processus est d'établir graduellement les vecwinseurones qui représentent le mieux les
groupes d'entrées. D'une part, en raison de lecplarité de I'algorithme de SOM, un vecteur
de neurone sera tres semblable aux vecteurs deisass. Cette similitude est exprimée par
les distances courtes entre eux dans I'espacerdeds.

Voici les étapes de ce processus :

I. Initialiser des vecteurs de neurones. Il y a beapcde méthodes possibles:
l'initialisation aléatoire, [initialisation basésur K-moyennes... L'initialisation
aléatoire est la plus utilisée parmi ces métho@eEs composants des vecteurs de
neurones seront affectés des valeurs numériquat®ins.

ii. Pour la t-ieme itération du processus d’appremdissahoisir aléatoirement parmi N
entrées une entrée d

iii. Chercher le neurone ayant le vecteur de neurompduie semblable a I'entrég €Ce
neurone s'appelle également le gagnant pour lemré la t-ieme itération. Nous
emploierons le termepour représenter le gagnant au moment t.

iv. Déterminer le voisinage du gagnant et mettre a jearvecteurs de neurones a
I'intérieur du voisinage.

v. Si la condition d'arrét n'est pas satisfaite, cargr la prochaine itération (t=t+1) et
répéter depuis le pas ii.
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L3 carte SO
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le gamart

7 Espace a discregzer

Figure 5-4 : Mettre a jour un vecteur neurone

L'entrée de ce processus est un ensemble de Nuv&cdal début de ce processus, on
initialise aléatoirement les vecteurs de neurones.

Dans ces 5 étapes, nous avons mis notre attentioWésape iv a cause de son
importance. Considérons comment le vecteur de neuxaest mis a jour.

1.4 Comment peut-on mettre a jour des vecteurs desarones dans la carte?

Supposons qu’on est la t-ieme itération du procesdn a trouvé le gagnant wi. On
veut mettre & jour le vecteur de neuropeQn calcule les éléments du vecteur de neurpne ¢
par la formule suivante :

G (t+1) =c, () + y() * hc, (1), w9 * (d; —¢, (1) 1-4-1

G (t+1) Est le vecteur de neurone a la (t+1) iéme itématio
G (0) Est le vecteur de neurone a la tieme itération.

Y(t) Est le taux d'apprentissage.

h(e (©). W 1) Est la fonction du voisinage.

(d: =¢()) Est le vecteur d'entrer.
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Dans cette formule, il y a deux distances qui duire calculées : distance locale et

distance de données. La distance locale est landistentre 2 neurones sur la carte, qui est
habituellement un plan a deux dimensions. La digtantre deux neurones sur la carte est
toujours fixe. Dans la formule 1-4-1, le termui concerne la distance locale est

y(®) * h(c (t),w,t) qui est la multiplication taux d’apprentissagey(t) et de la fonction du

voisinage h(c, (1), W,t). Nous pouvons voir que ces deux termes sont aesidéns du temps.
La forme de ces deux fonctions peut étre détermpagdle programmeur en respectant les
regles suivantes :

Le taux d’apprentissage :Ce taux commence par une grande valeur et ilread@iinué
quand le temps augmente. Au debut du processupreidssage, les vecteurs de
neurones sont initialisés aléatoirement. Sa pasitst la plus loin que la position
optimale. A chaque étape, on doit déplacer (meétjar) les vecteurs de neurones a une
autre position qui est plus optimale. Si la valdartaux d'apprentissage est grande, la
distance entre la position actuelle et la positptimale du vecteur de neurone est donc
grande. Quand le temps augmente, ce taux est ddnest-a-dire que les vecteurs de
neurones sont plus proches de la position optim@le.peut calculer ce taux par la
formule suivante :

) =K *e* 42

* v (t) est le taux d'apprentissage initial
* ¢ est le coefficient prédéfini

La fonction de voisinage :h(c,(t),w,,t) commence par une valeur élevée puis diminue
quand le temps augmente. Cette fonction vient e dans le vrai systeme de neurone
(dans le cerveau de l'animal), quand un neuroneaste, d'autres parmi les neurones
autour de lui seront également excités. lls formemtvoisinage du neurone central et
autour de ce voisinage il y a des neurones qui ishittés. Ce terme dépend strictement
de la distance locale. Pour représenter ce phérmnefonction de voisinage doit avoir
la forme d'un chapeau mexicain :

Miveau
d’excitation

Distance

T~/ "

Figure 5-5:La forme du chapeau mexicain.
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Généralement il y a beaucoup de propositions prsufdrmules de ces deux fonctions.
Nous présentons ici les plus utilisées :

Le taux d’apprentissagey(t) : la formule 1-4-2
-t

y(t)=y(0)*e*

o = w |’

2.0 (t)?
La fonction de voisinage NG (), w,t) £ s (1) 1-4-3
1

ou,att) :O(O)E;E 0,0) ebont les paramétres prédéfinis.

La distance de données dans la formule 1.4.1 é=tléa par le terméd. —c (t Pu d

est un vecteur d'entrée (naturellement, il ne spem changé dans le processus
d'apprentissage) et(t) est le vecteur de k-ieme neurone a la t-iegmiion.

1.5 Classification

Quand le processus d'apprentissage est terming,nous intéressons au processus de
classification. Actuellement, chaque vecteur derome a sa propre position optimale dans
I'espace de données, de sorte qu’il puisse étrepligsentant pour un groupe de vecteurs
d'entrée. L'objectif de la tache de classificatest de lier chaque vecteur d'entrée a son
vecteur de neurone correspondant. Pour une entré@s trouverons son nheurone en
recherchant le vecteur de neurone ayant la plutephstance au vecteur d'entrée. Puisqu'il y
a beaucoup d'entrées mais seulement quelques esupasieurs entrées tomberont dans un
méme neurone. On dit que ces entrées forment umpgrd'entrées ayant les plus petites
distances a ce neurone par rapport aux distand'esiiies neurones.

Apres le processus de classification, un neuropest un ensemble d'index i des
entrées appartenant au neurone et le vecteur dengeu; est le centre de la gravité de ces
entrées dans I'espace de données.

-
L]

:3 N

- . . - e - . . . [ |
-
-1-. L L I L
Ensemble de . . "
document . La carte auto-organisatrice
™ L] L I i
* s :L' *
- . - » .
R E . Les groupes de
documents

Figure 5-6 Classification des documents
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Partie 2 : La visualisation par les SOM

2.1 Classification basée sur La SOM

On peut trouver plusieurs implémentations de ceetgodur Internet (le code source
ou le package binaire). Dans ce cas, on a chaisilider le package SOMToolbox qui a été
développé par Teuvo Kohonen (lauteur de la SOM)set confréeres. Ce package est
téléchargeable a partir de la paggp://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/

Avant d'utiliser I'algorithme SOM, nous allons répanotre corpus sur deux groupes.
Le premier groupe sera utilisé pour I'entrainendmnta carte; il comporte 51 documents, Le
deuxiéme groupe est celui du test, et contiergdeerdes documents (304).

a) Construction de la carte auto-organisatrice

La premiere étape de ce modéle est l'initialisatien la carte SOM. Dans la
SOMToolbox propose la commandsor_randinit ~ » pour initialiser aléatoirement
cette carte. Pour le faire, il faut fournir quedguarguments :

* La taille de la carte

 Les données d’apprentissage

* Le fichier de sortie

* Le type de la carte (carré ou hexagone)

* Le type de la fonction du voisinage (bubble ousgsan)

Par exemple :

> sD = som_read_data('fichierl.data’);

> msize = [6 6];

> insize = size(sD,1);

> |attice = 'rect’; % 'rect’ ou 'hexa’

> shape = 'sheet’; % 'sheet’, 'cyl', ou 'toroid'

> sMap = som_map_struct(6,'msize',msize, lattice, s hape);
%Initialisation des poids de la carte topologique
sMap = som_randinit(sD, sMap);% som randinit ou som lininit

En utilisant les commandes ci-dessus, on a conhstng carte carrée ayant 36
noeuds. Cette carte sera utilisée comme I'entrée etape de I'apprentissage.

On peut donner le programme suivant pour représémtearte dans l'espace
d'entrée (initialisation de la carte : poids inittades neurones) et I'espace de sortie. En
effet, & chaque unité de la carte correspondent types de coordonnées (Figure 5-7):

- le neurone dans l'espace d'entrée
- la position sur la carte dans l'espace de sortie

> subplot(1, 3,1)

> som_grid(sMap, '‘coord" ,sMap.codebook(:,[1 2]))

> title( 'Map in input space' )

> subplot (1, 3, 2)

> som_grid (sMap)

> axis([0 11 0 11]),view(0,-90),title( 'Map in output space’ )

Page 108



Chapitre 5: Visualisation des résultats

| Figure 1 g@
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Figure 5-7: Représentation de la carte dans les éspaces d'entrée et de sortie
b) Processus de I'apprentissage

Dans cette étape, on entraine la carte a l'aideddesées d’apprentissage.
Avec la SOMToolbox, on utilise la commandsor_batchtrain ~~ ». Les arguments
principaux :

» Les données d’entrées pour I'apprentissage

* La carte initiée

* Le taux d’apprentissage

» Le nombre de I'étape d’'apprentissage

* Etc.

Par exemple :
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1- Entrainement de la carte : Phase 1 ('Auto Orgasation')

epochs = 500;

radius_ini = 3;

radius_fin = 1;

Neigh = 'gaussian’; % 'gaussian’, 'cutgauss', 'b ubble’ ou 'ep’

tr_lev=3;

[sMap,sT] =
som_batchtrain(sMap,SD, 'trainlen’,epochs,'radius_in i",radius_ini,'rad
ius_fin',radius_fin,'neigh’,Neigh,'tracking',tr_lev );

> xlabel'AUTO ORGANISATION?)

VVVVYVYV

La commandeom_batchtrain ~ entraine la carte avec un taux d’apprentissage
(dans cet exemple, on a assigné une valeur 3)iminge progressivement de 3 jusqu’
a 1. Aprés 500 boucles, ce processus sera arrgtartih de cela, on peut utiliser cette
carte pour classifier nos documents. La fonctiorvaisinage utilisée est la fonction
«gaussian » (Figures 5.8-5.9).
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Figure 5-8 : Phase de I'entrainement —auto orgaorsaour époch=500 avec
un courbe de quantification de I'erreur par époch
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+} |Figure 1
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Figure 5-9: Présentation de I'auto organisationrfi@® époch (phasel)

2- Entrainement de la carte : Phase 2 (Convergence)

> epochs = 500;
> radius_ini =1;
> radius_fin=0.1;
> [sMap,sT] = som_batchtrain(sMap,
sD,'trainlen',epochs,'radius_ini',radius_ini,'radiu s_fin',radius_fin
, 'neigh’,Neigh,'tracking',tr_lev);
> xlabel(CONVERGENCE)

La phase de création de la carte et de l'appregespeut étre éffectuée par la
commande sMap = som_make(sD); en spécifiant leanpgtres comme :epoch,
I'algorithme,la taille de la carte...(Figures 5-1Q,5).
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Figure 5-10 : Présentation de la phase de conmeege I'instant epoch=150
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c) Visualisation de la carte
Jusqu’a ce moment, on a une carte compléte. Pouslaliser on utilise la
commande suivante

>
som_show(sMap, 'umat’ ,'all' ,'comp' ,[1:6], ‘empty’ ,'Labels’ ,'norm' ,'d" );

<) Figure 2: Map name: SOM 16-May-2009
File Edit Vew Insert Tools Desktop Mindow Help
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Figure 5-12 : Visualisation de la carte

La Figure 5-12 présente la carte des documeassifiles ou se trouve la
répartition des documents qui correspondent a ehpgesentation d’'une variable. Par
exemple : pour le variable branchement on trousedecuments : D3, D4 sur la
matrice labels, qui sont en relation avec la prigdiem des couleurs affichées sur la
carte de la variable « branchement ».
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d) Application de la classification sur le fichierde données (groupe de test).

Pour bien visualiser le résultat de la classifaratisur les données de test on
utilise les commandes suivantes :

>sD1 =som_read_data( 'fichier2.data’ );

> sM = som_supervised(sD1, '‘big" , 'lattice’ , 'rect |, 'neigh' ,'gaussian’ );
>som_show(sM, ‘umat' ,‘'all' );

>som_show_add( ‘'label' ,sM.labels, TextSize' ,10, 'TextColor' , )

> sD2 = som_label(sD1, ‘clear' ,'all' );

> sD2 = som_autolabel(sD2,sM); % classification

Fichier2.data c’est le groupe de test lu a trav@rsommande som_read_data puis
vient I'application da la carte de classificatiobtenue précédemment par les commmandes
som_supervised , som_show et som_label. (Figui® 5-1

<} |Figure 2: Map name; fichier!.data
Fle Edit ‘iew Insett Tools Desktop ‘Window Help ¥
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La Figure 5-13 : La classification des documentSatgrainement (fichierl.data)

Page 114



Chapitre 5: Visualisation des résultats

*) Figure 2: Map name: fichier?. data
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La Figure 5-14: La classification des documentgede(fichier2.data)
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2.2 Lecture des résultats :

Le rapprochement entre le variable branchement deeqrésentation de la
classification des documents de I'entrainement tHmast expliqué par leurs valeurs qui
sont affichées dans le tableau qui nous montrecaneergence vers le variable branchement.
On conclut que Les documents qui expriment les mséikées en différentes langues sont

arrangés dans le méme groupe (Figure 5-15).

Les vecteurs des documents

AL bxapchement
doc | Branc.| Factu. | Récla| Réfec| exte| sécu
D1 62,25 4.60 2.10 1.20 | 2.80| 0.90
v D2 62.94 1.60 0.90 150 | 4.30| 5.10
D3 68.01 1.50 3.20 1.20| 250| 251
D4 40.37 1.50 1.50 2.00| 350| 4.00
D5 68.14 5.50 3.30 440 | 1.30| 1.50
D6 62.61 4.20 5.40 460 | 0.20| 8.80

“*bhrpatrix

D4 ™

04

branchement gaz pour la méme adresse ma référence est

Signal doc | texte langue
audio
= D1 I o francais
!ﬁM Bonjour je veux un branchement d’électricité pour ma
bl A8 maison mon adresse est ......
= D2 | Hello I want a connection of electricity and gas, and billing of | Anglais
h the estimate | have electricity connections since two year |
S g live

' ' l ' D3 | Jaiun branchement d’électricité et je veux un francais

Figure 5-15 : rapprochement entre classificatide®tlocuments sources
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Pour évaluer les résultats obtenus, dans chaquel msela carte, on compte le nombre
de documents de chaque variablmagchement, facturation, réclamation, réfection,
extension, sécurit@

Les tests ont été faits a partir de la fonctiorvdisinage que le package SOMtoolbox
propose (gaussian). Les résultats de ces testyeqmmtés dans le tableau 5-1. Pour chaque
test, nous avons essayé de faire passer la valtalta du taux d’apprentissage de 0.01 a 3.

Nombre de document /variable
Taux |[Branchement| facturation réclamation réfectidixtension | sécurité
appren

0.01 11 0 9 7 9 14
0.05 11 1 11 10 16 16
1 15 14 20 22 21 25
1.5 17 14 25 25 25 22

2 22 25 23 35 49 38
2.5 37 47 46 34 53 46

3 a7 55 51 37 55 59

Tableau 5-1 : Résultat du test

Selon le résultat obtenu, on peut remarquer qugrtages sont divisés de maniere de
plus en plus claire quand ce taux est augmentén@oon a abordé dans ce chapitre, le taux
d’apprentissage nous montre la distance entre déi@o actuelle et la position optimale du
vecteur de neurone. Au début, les vecteurs de newsont initiés aléatoirement. Le vecteur
de neurone est donc plus loin de la position opgmaors, au début, le taux d’apprentissage
doit étre grand. Dans le cas contraire, apres déegasus d’apprentissage, les vecteurs de
neurone ne peuvent pas atteindre la position ofgima

2.3 Etude de la qualité d'apprentissage des cartéspologiques :

La qualité d'apprentissage était évaluée en fomctedeux critéres: la résolution de la
carte et la préservation de la topologie en utilida fonction som_quality() de la maniere
suivante : [ge_conv,te_conv]=som_quality(sMap,sR2)culée sur les deux ensembles de
données d'apprentissage et de test. Dans les uabfad et 5-3 ci-dessous, chaque ligne
indique le résultat obtenu pour un nombre d’ité@ratléfinit.

L'erreur de quantification (qe_conv) est la dismmoyenne entre chaque vecteur de
données et l'unité de meilleur appariement qutlaetiehe. Elle refléte la résolution de la carte
topologique.

1 X -1 )
X ;O (X = Wi ) 231

Ou : % est le vecteur d’entrégy, est I'indice du best matching unit de x, et wles
poids du best matching unit.
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L'erreur topographique (te_conv) est la proportis vecteurs de données pour
laquelle le premier et le second bmus ne sont phacents. Elle rend compte de la

préservation de la topologie.

X
%Z ge(bmul-bmu2) #1 2.3.2
x=0
Données d’entrainement Données de test

Nombre Erreur de Erreur Erreur de Erreur
d'itérations guantification topographique guantification topographique
100 3,5108 0,0439 4,3351 0,0642
500 3,4102 0,0273 4,0242 0,0509
1000 3,3056 0,0471 3,8653 0,0789
2000 3,2501 0,0446 3,7812 0,0635
3000 3,2152 0,0504 3,6522 0,0752
4000 2,8213 0,0457 3,6111 0,0866
5000 2,7108 0,0439 3,5985 0,0704

Tableau 5-2 : estimation de la qualité d’appreatiss

La qualité d'apprentissage était mesur@artir de la différence entre les deux meilleusaess
d'entrainement successifs, calculée com@EY-EV)/EY, ou E est la mesure dtlindice temporel de
I'essai. L'évolution de l'erreur était compaaéen seuil S, utilisé comme critere d'arrét. Ici, wadeur de
0.01 était choisie pour S. La qualité d'entraindnégait estimée sur les données de test de maaiere
sélectionner les essais d'apprentissage ayantilleune capacité de généralisation.

Données d’entrainement Données de test

Nombre Erreur de Erreur Erreur de Erreur
d’itérations guantification topographique guantification topographique
100 - - - -

500 0,0287 0,377 0,0717 0,207
1000 0,0307 -0,722 0,0395 -0,549
2000 0,0168 0,052 0,0218 0,195
3000 0,0107 -0,128 0,0341 -0,185
4000 0,1225 0,092 0,0113 -0,151
5000 0,0392 0,040 0,0035 0,187

Tableau 5-3 : Evolution des mesures d’erreur

Le seuil de diminution de l'erreur était atteinipd000 itérations d'entrainement. Un
essai supplémentaire a été réalisé avec 5000 ididsatLa stagnation de l'erreur de
quantification confirme la bonne résolution de krte sans I'améliorer significativement.
L'erreur topographique indique le meilleur degrépdiservation de la topologie obtenu.
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2.4 Evaluation du SRI :

L’évaluation des systemes de recherche consiséifiev si le systéeme est capable de
satisfaire les besoins des utilisateurs réels denpels non seulement d’'une maniere
individuelle, mais plutét collective. L'objectif dhe telle évaluation est d’améliorer le
processus de recherche d'information aussi biers di&s cas particuliers que dans des cas
plus généraux. Ce type d'évaluation s'est basé@aénment sur les mesures du taux de rappel
et de précision.

Pour une requéte, les documents dans un corpuseribrigieux partitions selon deux
caractéristiques :

- les documents récupérés et les documents nopé¥is.

- les documents pertinents et les documents ndimeets.

Pour mesurer les performances qualitatives des @Rprocéde a la comparaison des
ensembles (documents pertinents, documents nonngrgd) et (documents retrouves,
documents non retrouvés) sur l'ensemble des reqjuiétexiste a cet effet de nombreuses
mesures, chacune mettant en évidence telle oupslleriété du systeme. Les mesures les
plus classiques sont les mesures de rappel eédesion.

Mesure de précision :la précision mesure la capacité du systeme a rdjmis les
documents non pertinents a une requéte. Il ested@an le rapport entre I'ensemble des
documents sélectionnés pertinents et I'ensembldat@snents sélectionnés.

Mesure de rappel :le rappel mesure la capacité du systéme a retraiousr les
documents pertinents répondant a une requéte. dioemé par le rapport entre les documents
retrouveés pertinents et I'ensemble des documentisgms de la base.

Les taux de précision et de rappel sont donnékpdormulations suivantes :
Précision=R+/M
Rappel= R+/R
Ou:
» R désigne le nombre de documents pertinents dates leocollection.
* M est le nombre de documents sélectionnés pastersg.
* R+ estle nombre de documents pertinents séle@sopar le systeme.

L'utilisation des collections de documents detfaimement avec la carte de classification
Figure 5-13 nous a permet de reporté les valearsésure de rappel et précision comme
suit ;
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Pertinent Précision rappel
D1 P 1 0,03
D2 P 1 0,05
D3 P 1 0,08
D4 P 1 0,11
D5 0,80 0,11
D6 P 0,83 0,13
D7 P 0,86 0,16
D8 P 0,88 0,18
D9 P 0,89 0,21
D10 P 0,90 0,24
D11 0,82 0,24
D12 0,75 0,24
D13 0,69 0,24
D14 P 0,71 0,26
D15 P 0,73 0,29
D16 P 0,75 0,32
D17 P 0,76 0,34
D18 P 0,78 0,37
D19 P 0,79 0,39
D20 P 0,80 0,42
D21 P 0,81 0,45
D22 P 0,82 0,47
D23 P 0,83 0,50
D24 P 0,83 0,53
D25 0,80 0,53
D26 P 0,81 0,55
D27 P 0,81 0,58
D28 P 0,82 0,61
D29 0,79 0,61
D30 P 0,80 0,63
D31 P 0,81 0,66
D32 0,78 0,66
D33 P 0,79 0,68
D34 P 0,79 0,71
D35 P 0,80 0,74
D36 P 0,81 0,76
D37 P 0,81 0,79
D38 0,79 0,79
D39 P 0,79 0,82
D40 0,78 0,82
D41 0,76 0,82
D42 P 0,76 0,84
D43 P 0,77 0,87
D44 P 0,77 0,89
D45 P 0,78 0,92
D46 P 0,78 0,95
D47 0,77 0,95
D48 0,75 0,95
D49 P 0,76 0,97
D50 P 0,76 1,00

Tableau 5-4 : Valeur de meure de rappel et précisio
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Chapitre 5: Visualisation des résultats

On considére d'abord le premier document d1 résgar le systeme. A ce point, on a
retrouvé un document pertinent parmi les 38 existddonc on a un taux de rappel de 0.03.
La précision est 1/1. Le point de la courbe estd0m3, 1.0). On considere ensuite les deux
(2) premiers documents restitués. Le taux est2/@8 et la précision est cette fois de 2/2
(deux document sur deux est bon). Le point est 0105, 1).

Ce processus est répété jusqu'a épuisement dedadis réponses (qui peuvent étre
tres longue en incluant tous les documents de $&)bdes points de la courbe sont alors
représentés comme dans la Figure 5-16.
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Figure 5-16: Courbe rappel précision

A partir de ces résultats, Il sera possible d'dbtan systéme précis (mesure de
précision de 0,76), et un rappel fort (mesure rhpigel, soit la totalité des documents
pertinents).
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Chapitre 5: Visualisation des résultats

2.5 Conclusion
Apres les expériences de 'utilisation de l@agie, on peut tirer quelques conclusions :

* Le nombre de concepts dans l'ontologie est fika. dimension des vecteurs
représentant les documents est donc invariablentdfogie dépend du domaine utilisé et les
concepts qui apparaissent dans les documents dd@trendégagés. En outre, chaque concept
est représenté par plusieurs termes différentst &site raison, les concepts non apparentés
considérés comme des valeurs nulle.

« A l'aide de I'ontologie, on peut utiliser la ménf@con pour traiter les documents
dans plusieurs langages. Les termes sont déperdlatdagage utilisé mais les concepts ne le
sont pas.

* Il est aisé d’expliquer les résultats. Quand ddosuments se trouvent dans un méme
groupe, ils doivent avoir beaucoup de conceptdaires.

* Il est difficile de conserver une ontologie, ufmés concue. Quand les nouveaux
concepts apparaissent, il faut les ajouter a amitelogie. Sinon, le systeme ne peut les
identifier.
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Conclusion générale

Notre travail se situe dans le contexte de la metieed’information multilingue : il faut
retrouver tous les documents audio relatifs a emthdonné quelque soient leurs langues.

Notre approche est centrée autour d’'une ontologjigainaine ou on fait appel aux cartes
auto organisatrices SOM (Self Organizing Map) posualiser les résultats.

La premiere étape de notre systéeme est la trgtiscri des appels téléphoniques, les
résultats obtenus sont des fichiers textuels dérdiites langues, cette premiére étape peut étre
effectuée par un systeme de reconnaissance deole pa encore par un systeme de détection de
mots clés, et pour indexer thématiquement les dishitranscrits, nous avons procedée a la
résolution du probléeme de multilinguisme. La santréalisée arrive a présenter I'ensemble des
fichiers audio transcrits dans une langue interaiggliqui est un systéme de concepts et non un
systeme de signes, c’est dans la deuxieme étape qu’concu manuellement une ontologie de
domaine « Sonelgaz » ou les instances des teromesde type multi langues qui peuvent étre
liées aux d’autres concepts ou d’autres terme&atrds variantes du méme terme.

L'ontologie Sonelgaz exprime les conceptualisatiog@ecifiques au domaine de
I'électricité et du gaz, elle rend compte du vodalve spécifique a travers de concepts, termes et
de relations qui modélisent les principales adsjitles théories et les principes de base du
domaine en utilisant les relations @lerme vers sa variant€oncept vers terme, Concept
vers concepét Terme vers terme.

Pour modéliser la présentation conceptuelle desrdents transcrits, nous projetons ces
derniers sur notre ontologie de domaine « Sonelgag’est dans la troisieme étape ou on fait
I'extraction des termes du document et la Rechedelsetermes correspondants a des concepts ou
instances de l'ontologie. Comme chaque terme exfpaut avoir plusieurs sens, donc
correspondre a plusieurs concepts dans I'ontoldgienvient de procéder au calcul des mesures
de similarité entre les différents sens des termesjue de sélectionner, pour chaque terme, le
meilleur sens correspondant dans I'ontologie.

Le mécanisme de désambiguisation du terme estmptaee afin d'identifier quel est le
concept abordé dans le document, Le mo@eCore est I'un des méthodes de mesure de
similarité entre deux noeuds représente une vatmgtensée résultant de la comparaison de deux
sens possibles pour deux termes (donc deux concapdsdats).

L’algorithme de projection réalisé permet d’obteni des vectew de concepts
représentant les documents transcrits ou les éntenvecteur sont des valeurs qui
indiquent les poids de chaque concept dans I'ogtelo

Pour classifier les vecteurs de concepts obtenua otilisé I'algorithme de kohonen —
SOM- ou les résultats de classification sont aled’'une maniére non supervisée et la
visualisation de la carte est possible ce qui perfirgerprétation et I'évaluation de notre
systeme de recherche d’information.
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La classification obtenue par I'algorithme SOM petrta visualisation des vecteurs de
documents arrangés en groupe de variable, ils dbigge trés semblables et donc partager
beaucoup de concepts qu’il est possible de lister.

Comme suite a ce travail, nous pouvons envisaggrdespectives suivantes :

» Développer la partie de la transcription par usté&aye de détection de mots clés pour
prendre en charge les mots dans une grande vadandmgues.

» Enrichir 'ontologie avec plusieurs langue powddpte au résultat de la
transcription.

* Implémenter la partie de la mise a jour de nottelogie dans le cas ou un nouveau
terme ou concept est apparait.

* Implémenter le mécanisme de désambiguisation duetesvec les variantes de
mesures soit sur le chemin entre deux concepts,sgo la notion de contenu
d'information, ou sur une combinaison du chemineicontenu d'information, pour
sélectionner le meilleur mécanisme qui donne gauprécision dans le sens de terme
correspondant dans l'ontologie.
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Annexe 1 : Transcription des messages

Le traitement automatique du langage parlé, ledigmze d'évaluation tel que défini dans
les projets ameéricains (DARPA (Defence AdvancedeBesh Project Agency) [Pallett et al.,
90,92-95] et européens [Chollet et al., 94, 95pria une importance considérable et a montré
gu'il était un facteur d'ameélioration constante plegormances obtenues : on est passé en dix ans
de systemes capables de reconnaitre des mots, isoléseul locuteur pronongant un lexique
d'une cinquantaine de mots, a des systémes capiEblesonnaitre en parole continue n'importe
quel locuteur utilisant un vocabulaire de 60 00Gsv& plus; ou encore a des systémes capables
de conduire un dialogue avec un vocabulaire d'uhemde mots a travers le téléphone, sur un
sujet bien défini (renseignements concernant lesites de train ou d'avion).

Ces démonstrateurs développés pour la plupart tatg Bnis, au Canada (CRIM) et en
Europe (Philips-Aix-la-Chapelle en Allemagne, I'Umisité de Cambridge en Grande Bretagne,
LIMSI-CNRS en France) obtiennent des taux d'erraurpiveau mot, inférieur & 10% pour la
dictée de textes lus et a 19% pour la parole spértaDe tels progres sont directement liés a
I'accroissement de la puissance de calcul quimipate développer des modéles de plus en plus
complexes et d'analyser les données des corpusptinner les parametres de ces modeles, mais
ils sont également dus a l'organisation de campaghévaluation systématiques et a la
disponibilité croissante de tres grands corpustétert parole) que ces campagnes de tests ont
aidé a mettre a disposition.

La transcription automatique des appels téléph@siqpose des probléemes spécifiques.
Citons les principaux : la longueur des fichiers dearole qui ne sont pas préalablement
segmentés en phrases, les fréquents changemeniscateurs, parfois non natifs, la
superposition de parole et de musique, les altersamle parole large bande et de parole
téléphonique, la présence de différents types iéshet la parole simultanée.

La Reconnaissance Automatique de la Parole (RAPums technologie informatique
permettant & un logiciel d'interpréter une langaturelle humaine. Elle permet & une machine
d’extraire le message oral contenu dans un sigeaparole. Cette technologie utilise des
méthodes informatiques des domaines du traitemensighal et de I'intelligence artificielle
[Barras, 96]. Vu l'importance de la RAP, plusielsgstemes ont été développés pour la
reconnaissance vocale, parmi les plus connus: Dragmturally Speaking, IBM Via voice,
Microsoft SAPI et d’autres. Il y a aussi des OpewurSes comme HTK [Young, 94], ISIP
[Deshmukh et al., 99], AVCSR [Li et al., 02] et CM&phinx [Lee et al., 90] [Huang et al., 93]
[Ravishankar, 96]. Nous nous sommes intéresseésderceer qui est un systeme basé sur les
Modéles de Markov Cachés (MMC) [Huang et al., 96pus avons constaté que le systeme de
reconnaissance de la parole CMU Sphinx 4 est lieréndisponible (Open Source) et il est
actuellement I'un des systémes de reconnaissanpardée les plus puissants. Le CMU Sphinx
permet a des groupes de recherche de développerainduire des applications de recherches
dans la reconnaissance de la parole. Pour cesisagtad’autres, nous avons choisi ce systeme
pour développer notre application de transcription.
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* Présentation du CMU Sphinx 4

Sphinx est un projet lancé par l'université CaraegMellon (CMU) dans le but de
concevoir un environnement pour la recherche dansddmaine de la reconnaissance
automatique de la parole. CMU Sphinx 4 est unallite de classes et d’outils disponibles en
langage de programmation Java. Cette librairigyegtiite a télécharger, elle vise principalement
a faciliter la construction des systéemes de redeeaace vocale.

CMU Sphinx-4 est un systeme de RAP basé sur leMsdle Markov Cachés (HMM).
Il a été créé conjointement par le groupe Sphinkuaiversité CMU, les laboratoires Sun
Microsystems et Hewlett-Packard company [Hong, [@drnegie Mellon University] [Huang,
89].

SphinxTrain est I'outil crée par CMU pour le déymdement des modeéles acoustiques.

C’est un ensemble de programmes et documentations rgaliser et construire des modéles
acoustiqgues pour n'importe quelle langue.

e Architecture

' Application

( Control } ( Result )

e
AcousticModel

ActivelList .
50 e
Languagetiodel

 Lngus |

\Feature Frame Decoder

[ Audio )]

Figure A:Architecture du CMU Sphinx-4.

Sphinx-4 présente un ensemble d'outils de recoseraie vocale (voir Figure A)
flexibles, modulaires et extensibles formant, urritable banc d'essais et un puissant
environnement de recherche pour les technologiesa@naissance automatique de la parole.

* FrontEnd : découpe la voix enregistrée en différentes st les prépare pour le décodeur. Il
est responsable de la génération des vecteurdé@stiques représentant les caractéristiques du
signal vocal.

» Features: et utilisé pour estimer les paramétres du moadébeistique.
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* Linguist : ou base de connaissances qui est l'informatidutitjse le décodeur pour déterminer
les mots et les phrases prononcées, elle est cémpes:

» Dictionary.

» AcousticModel : modéle acoustique, un modele statistique détrivia
distribution des données de phonemes.

e LanguageModel: un modéle de langage, c’est un modele qui défisage des
mots dans une application. Chaque mot dans le mat#elangage doit étre dans le
dictionnaire de prononciation, pour cela il donaepfobabilité d’apparition d’'un
mot donné, basée sur des connaissances tiréesctiondaire. Le choix d'un
modele de langue dépend de I'application.

e SearchGraph : contient toutes les séquences de phonemes [esssiiasées sur le
LanguageModel.

» Decoder: ou Décodeur qui est le coeur de Sphinx-4 ; digésiui traite les informations recues
depuis le FrontEnd, il les analyse et les compale Base de connaissances pour donner un
résultat a I'application.

Installation

a. Sphinx-4

Sphinx-4 peut étre téléchargé de l'internet saitssiorme binaire soit sous forme
source code [http://cmusphinx.sourceforge.net/sghinll a été compilé et testé sur
plusieurs versions de Linux et sur Windows. L'exému de Sphinx-4 demande des
logiciels supplémentaires qui sont :

» Java 2 SDK, Standard Edition 5.0 [http://jaua.som].

» Java Runtime Environement (JRE)

* Les différentes librairies qui composent Spkdnx

» Ant : L'outil pour faciliter la compilation en émmatisant les taches répétitives

[http ://ant.apache.org.].

b. Sphinxtrain

SphinxTrain téléchargeable dont le lient se trodaes tools du site de CMU
Sphinx [http://cmusphinx.sourceforge.net]. Les éhiéintes librairies qui composent
SphinxTrain :

» ActivePerl : L'outil pour éditer des scriptes po8phinxTrain et permet de
travailler dans un Unix-like environnement pour \bws plateforme
[http://lwww.activestate.com].

* Microsoft Visual Studio : Pour compiler les saegscen C afin de produire les
Exécutables.
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» Reconnaissance de la langue arabe

La langue arabe est une langue sémitique, ellpasti les langues les plus anciennes
dans le monde [Al-Zabibi, 90]. L'arabe classiquanstard a 34 phonémes parmi lesquels 6 sont
voyelles et 28 sont des consonnes [Muhammad, ¥3.ghonémes arabe se distinguent par la
présence de deux classes qui sont appelées phi@ymgaemphatiques. Ces deux classes sont
caracteristiques des langues sémitiques commeébgbDeller et al., 93] [Elshafei et al., 91].

Les syllabes permises dans la langue arabe soxi{ CEC et CVCC. Ou le V désigne
voyelle courte ou longue et le C représente unesaume [Muhammad, 90]. La langue arabe
comporte cing types de syllabes classées selommdissouvert/fermé et court/long. Une syllabe
est dite ouverte (respectivement fermeée) si elleesmine par une voyelle (respectivement une
consonne). Toutes les syllabes commencent par ansogne suivie d'une voyelle et elles
comportent une seule voyelle. La syllabe CV peutr@aver au début, au milieu ou a la fin du
mot [El-Imam, 89] [Baloul ,03].
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Annexe 2
Progranme principal e

clear all

close all

echo on

clc

Gaussiennes','labels',labs,'comp_names',cnames);

sD =som_read_data(  ‘'fichierl.data' );

echo on

msize = [6 6];

insize = size(sD,1);

lattice = rect  ; % 'rect' ou 'hexa’

shape = 'sheet' ; % 'sheet, 'cyl', ou 'toroid'

sMap = som_map_struct(6, ‘msize’ ,msize, lattice, shape);
%lnitialisation des poids de la carte topologique

sMap = som_randinit(sD, sMap); % som randinit ou som lininit
%Entrainement de la carte : Phase 1 (Auto organisat ion)

figure( 'Position’ ,[100 100 500 500))
epochs = 1000;
radius_ini = 3;

radius_fin = 0.2;
Neigh = '‘gaussian’ ;% 'gaussian’, 'cutgauss', 'bubble’ ou 'ep’
tr lev=3;
[sMap,sT] = som_batchtrain(sMap,
sD, 'trainlen’ ,epochs, ‘radius_ini' ,radius_ini, ‘radius_fin’' ,sradius_fin, ‘neigh®  ,N

eigh, ‘'tracking' tr_lev);
xlabel( 'AUTO ORGANISATION")
pause % Strike any key to continue...
%Entrainement de la carte : Phase 2 (Convergence)
epochs = 1000;
radius_ini = 0.2;
radius_fin =0.1;
figure( 'Position’ ,[100 100 500 500))
[sMap,sT] = som_batchtrain(sMap,
sD, 'trainlen’ .epochs, ‘radius_ini' ,Jradius_ini, 'radius_fin' ,sradius_fin,
‘neigh® ,Neigh, ‘tracking' tr_lev);
xlabel( 'CONVERGENCE
pause % Strike any key to continue...

sMap = som_autolabel(sMap,sD, 'vote' );
som_show(sMap, ‘umat" ,‘'all' ,‘'comp' ,[1:6], ‘empty’ , 'Labels’ ,'norm' ,'d" );
som_show_add( ‘label' ,sMap.labels, 'textsize' ,8, 'textcolor' ,'r', 'subplot’ ,8);

pause % Strike any key to continue...

subplot(1, 3,1)

som_grid(sMap, ‘coord" ,sMap.codebook(:,[1 2]))
titte(  'Map in input space' )

subplot (1, 3, 2)

som_grid (sMap)

axis([0 11 0 11]),view(0,-90),title( 'Map in output space' )
pause % Strike any key to continue...
sM = som_supervised(sD, '‘big" , 'lattice’ ,'rect |, ’'neigh' , ‘'gaussian' );
som_show(sM, 'umat' ,‘all' );
som_show_add( 'label' ,sM.labels, ‘TextSize' ,10, 'TextColor' )
sD2 = som_label(sD, ‘clear' ,'all' )
sD2 = som_autolabel(sD2,sM); % classification
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pause % Strike any key to continue...

sD1 =som_read_data(  ‘fichier2.data’ );

sM = som_supervised(sD1, '‘big" , 'lattice’ , 'rect |, 'neigh’ , ‘'gaussian' );
som_show(sM, ‘'umat' ,‘'all' );

som_show_add( ‘'label ,SM.labels, "TextSize' ,10, 'TextColor' )

sD2 = som_label(sD1, ‘clear ,'all' )

sD2 = som_autolabel(sD2,sM); % classification

Code source des fonctions utilisé dans le programmeprincipale : som r ead_dat a,
som map_struct, somrandinit, som bat chtrai n, som show,
som super vi sed.

function  sData = som_read_data(flename, varargin)

error(nargchk(1, 3, nargin)) % check no. of input args is correct
dont_care = 'NaN' ; % default don't care string
comment_start = # o % the char a SOM_PAK command line starts with
comp_name_line = '#n' % string denoting a special command line,

% which contains names of each component
label_name_line = H; % string denoting a special command line,

% which contains names of each label
block_size  =1000; % block size used in file read
kludge = num2str(realmax, 100); % used in sscanf

% open input file
fid = fopen(filename);

if fid<O
error([ ‘Cannot open'' filename]);
end
% process input arguments
if nargin ==

if isstr(varargin{1})
dont_care = varargin{1};

else
dim  =varargin{l1};
end
elseif  nargin ==
dim = varargin{1};
dont_care = varargin{2};
end
% if the data dimension is not specified, find out what it is
if nargin ==1 | (nargin == 2 & isstr(varargin{1}))
fposl = ftell(fid); c1 = O; % read first non-comment line
while ¢l ==0,
linel = strrep(fgetl(fid), dont_care, kludge);
[11, c1] = sscanf(linel, %),
end
fpos2 = ftell(fid); c2 = 0; % read second non-comment line
while ¢2 ==0,
line2 = strrep(fgetl(fid), dont_care, kludge);
[12, c2] = sscanf(line2, %" );
end
if (c1==1&c2~=1)|(cl==c2&cl==1&I1== 1)
dim =11;

fseek(fid, fpos2, -1);
elseif (cl==c2)
dim =cl;
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fseek(fid, fpos1, -1);

warning on
warning([ '‘Automatically determined data dimension is
num2str(dim) ". Is it correct?' D;

else

error([ ‘Invalid header line: ' linel));

end
end
if dim<1|dim ~=round(dim)

error([ 'lllegal data dimension: ' numa2str(dim)]);

end
sData = som_data_struct(zeros(1, dim), ‘name’ , filename);
Inum =0; % data vector counter

data_temp = zeros(block_size, dim);
labs_temp = cell(block_size, 1);
comp_names = sData.comp_names;
label_names = sData.label_names;

form = [repmat( '%g' ,[1 dim-1]) '%g %[ \t]' I
limit = block_size;
while 1,
li = fgetl(fid); % read next line
if ~isstr(li), break , end; % is this the end of file?
% all missing vectors are replaced by value realmax because

% sscanf is not able to read NaNs
li = strrep(li, dont_care, kludge);
[data, c, err, n] = sscanf(li, form);

if c<dim % if there were less numbers than dim on the input file line
if ¢c==
if strncmp(li, comp_name_line, 2) % component name line?
li = strrep(li(3:end), kludge, dont_care); i = 0;c=1;
while ¢
[s, c, e, n] = sscanf(li, '%s %[~ \t]' );
if ~isempty(s), i=i+1; comp_names{i}=s;li=li (n:end); end
end
if 1~=dim
error([ ‘lllegal number of component names: ' num2str(i)
' (dimension is' numa2str(dim) D )E
end
elseif  strncmp(li, label_name_line, 2) % label name line?
li = strrep(li(3:end), kludge, dont_care); i = 0;c=1;
while ¢
[s, c, e, n] = sscanf(li, '%s%[" \t]' ;
if ~isempty(s),i=i+1;label names{i} =s;li=| i(n:end); end
end
elseif  ~strncmp(li, comment_start, 1) % not a comment, is it error?
[s, c, e, n] = sscanf(li, '%s%[" \t]' );
if ¢
error([ ‘Invalid vector on input file data line '
num2str(lnum+1) "l deblank(li) T D
end
end
else
error([ ‘Only "’ numa2str(c) ' vector components on input file data line '
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numa2str(lnum+1) ' (dimension is' num2str(dim) N Ds
end

else

Inum = Inum + 1; % this was a line containing data vector
data_temp(Inum, 1:dim) = data’; % add data to struct

if Inum == limit % reserve more memory if necessary
data_temp(Inum+21:lnum+block_size, 1:dim) = ze ros(block_size, dim);
[dummy nl] = size(labs_temp);
labs_temp(lInum+1:lnum+block_size,1:nl) = cell (block_size, nl);
limit = limit + block_size;

end

% read labels

if n <length(li)

li = strrep(li(n:end), kludge, dont_care); i =0;n=1,c=1,;
while ¢
[s, c, e, n_new] = sscanf(li(n:end), '%s%[" \t]' );
if c,i=i+1;labs_temp{lnum,i}=s;n=n+n_ne w-1; end
end
end
end
end

% close input file
if fclose(fid) < 0, error([ ‘Cannot close file filename]);
else fprintf(2, ‘\rdata read ok \n' ); end

% set values

data_temp(data_temp == realmax) = NaN;
sData.data = data_temp(L:lnum,:);
sData.labels = labs_temp(1:Inum,:);
sData.comp_names = comp_names;
sData.label_names = label_names;

return ;
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function  sMap = som_map_struct(dim, varargin)
% default values

sTopol =som_set( 'som_topol' , 'lattice’ , 'hexa' , 'shape' ,'sheet’ );
neigh = 'gaussian’

mask = ones(dim,1);

name = sprintf( 'SOM %s' , datestr(now, 1));

labels = cell(prod(sTopol.msize),1);

for i=1l:length(labels), labels{i} = ", end

comp_names = cell(dim,1);

for i= 1:dim, comp_names{i} = sprintf( ‘Variable%d' ,0); end

comp_norm = cell(dim,1);
% varargin
i=1;
while i<=length(varargin),
argok = 1;
if ischar(varargin{i}),
switch  varargin{i},
% argument IDs

case 'mask’ , i=i+1; mask = varargin{i};

case 'msize’ ,  i=i+l; sTopol.msize = varargin{i};

case ‘labels’ , i=i+1; labels = varargin{i};

case 'name' , i=i+1; name = varargin{i};

case '‘comp_names' ,i=i+1; comp_names = varargin{i};

case 'comp_norm' , i=i+1; comp_norm = varargin{i};

case ‘'lattice’ , i=i+1; sTopol.lattice = varargin{i};

case 'shape' , i=i+l; sTopol.shape = varargin{i};

case { 'topol' ,'som_topol' ,'sTopol'" },i=i+1; sTopol = varargin{i};
case 'neigh’ , i=i+1; neigh = varargin{i};

% unambiguous values
case { 'hexa' ,'rect’ }, sTopol.lattice = varargin{i};

case { 'sheet' ,'cyl' , 'toroid' }, sTopol.shape = varargin{i};
case { 'gaussian' ,'cutgauss' ,‘'ep' , 'bubble’ }, neigh = varargin{i};
otherwise  argok=0;
end
elseif  isstruct(varargin{i}) & isfield(varargin{i}, 'type' ),
switch  varargin{i}(1).type,
case 'som_topol' , sTopol = varargin{i};
otherwise  argok=0;
end
else
argok = 0;
end
if ~argok,
disp([ ‘(som_map_struct) Ignoring invalid argument #' num2str(i+1)]);
end
i =i+1;

end

% create the SOM
codebook = rand(prod(sTopol.msize),dim);

sTrain = som_set( 'som_train' , 'time' ,datestr(now,0), ‘mask’ ,mask);
sMap = som_set( 'som_map' , ‘codebook’ ,codebook, ‘topol" ,sTopol,
neigh’ ,neigh, ‘labels’ Jabels, 'mask’ ,mask, ...
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06%6%6%6%%%%6%%6%6%6%6%6%6%%%6% %6 %% % %% % %% % % % % % % RAUALAHALALALLBHBLBLBIBIBLBB46Y

‘comp_names' ,comp_names,
‘comp_norm' ,comp_norm,

function  sMap = som_randinit(D, varargin)
% data

if

e

isstruct(D),
data_name = D.name;
comp_names = D.comp_names;
comp_norm = D.comp_norm;
D = D.data;
struct_mode =1;
Ise
data_name = inputname(1);
struct_mode = 0;

end
[dlen dim] = size(D);

% varargin

S

Map = [];

sTopol = som_topol_struct;
sTopol.msize = 0;

munits = NaN;

i=1;

while i<=length(varargin),

argok = 1;
if ischar(varargin{i}),
switch  varargin{i},

'name

,hame, ...

'trainhist’ ,sTrain);

case 'munits’ , i=i+1; munits = varargin{i}; sTopol.msize = 0
case 'msize'’ , i=i+l; sTopol.msize = varargin{i};
munits = prod(sTopol .msize);
case 'lattice’ , i=i+1; sTopol.lattice = varargin{i};
case 'shape' , i=i+l; sTopol.shape = varargin{i};
case { 'som_topol' ,'sTopol' ,'topol'" },i=i+1; sTopol = varargin{i};
case { 'som_map' , 'sMap' , 'map' }, i=i+1; sMap = varargin{i}; sTopol =
sMap.topol;
case { 'hexa' ,'rect’ }, sTopol.lattice = varargin{i};
case { 'sheet” ,'cyl' , 'toroid' }, sTopol.shape = varargin{i};
otherwise  argok=0;
end
elseif  isstruct(varargin{i}) & isfield(varargin{i}, 'type' ),

switch varargin{i}.type,
case 'som_topol'"
sTopol = varargin{i};
case 'som_map' ,
sMap = varargin{i};
sTopol = sMap.topol;
otherwise  argok=0;
end
else
argok = 0;
end
if ~argok,
disp([ ‘(som_topol_struct) Ignoring invalid argument #'
end
i =i+1;

end

num2str(i)]);
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if ~isempty(sMap),
[munits dim2] = size(sMap.codebook);
if dim2 ~=dim, error( 'Map and data must have the same dimension.' ); end
end
%%%%% %% % %% % %% %% % % %% % %% %% % % %% % % % % %% %808 8848080898462848089888288808%6%6% %
%% create map

% map struct
if ~isempty(sMap),
sMap = som_set(sMap, ‘topol"  ,sTopol);
else
if ~prod(sTopol.msize),
if isnan(munits),
sTopol = som_topol_struct( 'data’ ,D,sTopol);
else
sTopol = som_topol_struct( 'data’ ,D, 'munits' ,munits,sTopol);
end
end
sMap = som_map_struct(dim, sTopol);
end

if struct_mode,
sMap = som_set(sMap, ‘comp_names' ,comp_names, ‘comp_norm' ,comp_norm);
end

%%9%%%%%% %% %% % %% %% %% % %% % %% % %% %% % % %% %e4048064008404806406086048088808%0%0%%

%% initialization

% train struct
sTrain = som_train_struct( ‘algorithm’ , 'randinit’ );
sTrain = som_set(sTrain, 'data_name' ,data_name);

munits = prod(sMap.topol.msize);
sMap.codebook = rand([munits dim]);

% set interval of each component to correct value
for i=1:dim,
inds = find(~isnan(D(:,i)) & ~isinf(D(:,i)));
if isempty(inds), mi=0; ma=1;
else ma = max(D(inds,i)); mi = min(D(inds,i));
end
sMap.codebook(:,i) = (ma - mi) * sMap.codebook(:, i) + mi;
end

% training struct
sTrain = som_set(sTrain, 'time' ,datestr(now,0));
sMap.trainhist = sTrain;

return ;

%% %% % %% % %% %% % %% %% %% % %% % %% % %% %% % % %% %8404840800840484080086088088808%0%0%%
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function [sMap,sTrain] = sombatchtrai n(sMap, D, varargin)
error(nargchk(2, Inf, nargin)); % check the number of input arguments

% map
struct._mode = isstruct(sMap);
if struct_mode,
sTopol = sMap.topol;
else
orig_size = size(sMap);
if ndims(sMap) > 2,

si = size(sMap); dim = si(end); msize = si(1:en d-1);
M = reshape(sMap,[prod(msize) dim]);
else

msize = [orig_size(1) 1];
dim = orig_size(2);

end
sMap = som_map_struct(dim, ‘msize’ ,msize);
sTopol = sMap.topol;
end

[munits dim] = size(sMap.codebook);

% data
if isstruct(D),

data_name = D.name;

D = D.data;
else

data_name = inputname(2);
end
nonempty = find(sum(isnan(D),2) < dim);
D = D(nonempty,:); % remove empty vectors from the data
[dlen ddim] = size(D); % check input dimension
if dim ~=ddim,

error(  'Map and data input space dimensions disagree.' );
end

% varargin

sTrain = som_set( 'som_train' , ‘algorithm' , 'batch" |, 'neigh"
sMap.neigh, 'mask’ ,sMap.mask, ‘'data_name' ,data_name);
radius =[];
tracking =1;
weights =1;
i=1;
while i<=length(varargin),
argok = 1;

if ischar(varargin{i}),
switch  varargin{i},
% argument IDs

case 'msize’ ,i=i+l; sTopol.msize = varargin{i};
case ‘'lattice’ , i=i+1; sTopol.lattice = varargin{i};
case 'shape' ,i=i+1; sTopol.shape = varargin{i};
case 'mask’ ,i=i+1; sTrain.mask = varargin{i};
case 'neigh' ,i=i+1; sTrain.neigh = varargin{i};
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case ‘trainlen’
case 'tracking'
case ‘'weights'
case 'radius_ini'
case 'radius_fin'
case 'radius’

, i=i+1; sTrain.trainlen = varargin{i};
, i=i+1; tracking = varargin{i};
, i=i+1; weights = varargin{i};
, i=i+1; sTrain.radius_ini = varargin{i};
, i=i+1; sTrain.radius_fin = varargin{i};

i=i+1;
| = length(varargin{i});
if 1==1,
sTrain.radius_ini = varargin{i};
else

sTrain.radius_ini = varargin{i}(1);
sTrain.radius_fin = varargin{i}(end);

if 1>2, radius = varargin{i}; end
end
case { 'sTrain" , 'train’ , 'som_train'
case { 'topol' ,'sTopol' ,'som_topol' 1},
i=i+1;

sTopol = varargin{i};
if prod(sTopol.msize) ~= munits,

error( '‘Given map grid size does not match the codebook si

end
% unambiguous values
case { 'hexa' , rect
case { 'sheet” ,'cyl' , 'toroid'
case { 'gaussian’ , 'cutgauss' ,'ep' , 'bubble’
otherwise  argok=0;
end
elseif  isstruct(varargin{i}) & isfield(varargin{i},
switch varargin{i}(1).type,
case 'som_topol'
sTopol = varargin{i};
if prod(sTopol.msize) ~= munits,

error( 'Given map grid size does not match the codebook si

end
case 'som_train'
otherwise  argok=0;
end
else
argok = 0;
end
if ~argok,
disp([ '(som_batchtrain) Ignoring invalid argument #'
end
i =i+1;

, STrain = varargin{i};

}, sTopol.lattice = varargin{i};
}, sTopol.shape = varargin{i};
}, sTrain.neigh = varargin{i};

end

% take only weights of non-empty vectors
if length(weights)>dlen, weights = weights(nonempty);

% trainlen

if ~isempty(radius), sTrain.trainlen = length(radius)

% check topology
if struct_mode,

if ~strcmp(sTopol.lattice,sMap.topol.lattice) |
~strcmp(sTopol.shape,sMap.topol.shape) |

}, i=i+1; sTrain = varargin{i};

ze.

‘typel )l
ze.'
num2str(i+2)]);
end
end
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any(sTopol.msize ~= sMap.topol.msize),
warning( '‘Changing the original map topology.' );
end

end

sMap.topol = sTopol;

% complement the training struct
sTrain = som_train_struct(sTrain,sMap, ‘dlen” ,dlen);
if isempty(sTrain.mask), sTrain.mask = ones(dim,1); end

%0%%%% %% % %% %6 %% % %% % %% % %% % %% % %% % % % % % % 928408000 008080000808084085886488826%
%% initialize

M = sMap.codebook;
mask = sTrain.mask;
trainlen = sTrain.trainlen;

% neighborhood radius
if trainlen==1,

radius = sTrain.radius_ini;
elseif  length(radius)<=2,

rO = sTrain.radius_ini; rl = sTrain.radius_fin;

radius = r1 + fliplr((0:(trainlen-1))/(trainlen-1 )) * (rO - r1);
else

% nil

end

Ud = som_unit_dists(sTopol);

Ud = Ud.~2;

radius = radius."2;

% zero neighborhood radius may cause div-by-zero er ror
radius(find(radius==0)) = eps;

Known = ~isnan(D);

W1 = (mask*ones(1,dlen)) .* Known';

D(find(~Known)) = 0;

% constant matrices

WD = 2*diag(mask)*D"; % constant matrix
dconst = ((D.~2)*mask)’; % constant in distance calculation for each data
sample

% W2 = ones(munits,1)*mask’; D2 = (D'.*2);

% initialize tracking
start = clock;
ge = zeros(trainlen,1);

blen = min(munits,dlen);

% reserve some space
bmus = zeros(1,dlen);
ddists = zeros(1,dlen);

for t= 1:trainlen,
i0 =0;
while i0+1<=dlen,
inds = [(i0+1):min(dlen,i0+blen)]; i0 = i0+blen ;
Dist = (M.A2)*W1(:,inds) - M*WD(:,inds);
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[ddists(inds), bmus(inds)] = min(Dist);
end

% tracking

if tracking >0,

ddists = ddists+dconst; % add the constant term
ddists(ddists<0) = 0; % rounding errors...
ge(t) = mean(sqrt(ddists));

trackplot(M,D tracking,start,t,ge);

end

switch  sTrain.neigh,
case ‘'bubble’ , H = (Ud<=radius(t));
case ‘'gaussian’ , H=exp(-Ud/(2*radius(t)));
case 'cutgauss' , H=exp(-Ud/(2*radius(t))) .* (Ud<=radius(t));
case ‘'ep' , H = (1-Ud/radius(t)) .* (Ud<=radius(t));
end

P = sparse(bmus,[1:dlen],weights,munits,dlen);

S = H*(P*D);
A = H*(P*Known);

% only update units for which the "activation" is n onzero
nonzero = find(A > 0);
M(nonzero) = S(nonzero) ./ A(nonzero);
end; % fort= l:trainlen

%%%%% %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %%
%% Build / clean up the return arguments

% tracking

if tracking > 0O, fprintf(1, ‘n" ); end
% update structures
sTrain = som_set(sTrain, ‘time" ,datestr(now,0));
if struct_mode,
sMap = som_set(sMap, ‘codebook’ M, 'mask’ ,sTrain.mask, ‘neigh’  ,sTrain.neigh);

tl = length(sMap.trainhist);

sMap.trainhist(tl+1) = sTrain;
else

sMap = reshape(M,orig_size);
end

return ;

%0%0%% %% %% %% %6 %6%6% %% % %% % %% % %% % %% % %% % % %0 %8480 00000 80800080808000840888864
%% subfunctions

%%%%% %% %
function  [] = trackplot(M,D,tracking,start,n,ge)
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| = length(qge);
elap_t = etime(clock,start);
tot_t = elap_t*l/n;

fprintf(1, \rTraining: %3.0f/ %3.0f s' ,elap_t,tot_t)
switch tracking
case 1,
case 2,
plot(1:n,ge(1:n),(n+1):l,ge((n+1):1))
title( '‘Quantization error after each epoch’ );
drawnow
otherwise
subplot(2,1,1), plot(1:n,ge(1:n),(n+1):l,ge((n+ 1):0))
title( '‘Quantization error after each epoch’ )
subplot(2,1,2), plot(M(:,1),M(:,2), o' ,D(;,1),D(:,2), b+ )
title( 'First two components of map units (0) and data vec tors (+)'
drawnow
end

% end of trackplot
functi on h=som show( sMap,
error(nargchk(1,Inf,nargin))
if isstruct(sMap),
[tmp,ok,tmp]=som_set(sMap);

if all(ok) & strcmp(sMap.type,

else

error( '‘Map struct is invalid!

end
else

error(  'Requires a map struct!'

end

munits=size(sMap.codebook,1);
d=size(sMap.codebook,2);
msize=sMap.topol.msize;
lattice=sMap.topol.lattice;

if length(msize)>2

varar gi n)

% check no. of input args
% check map

'som_map' )

% numb. of map units
% numb. of components
% size of the map

% lattice

error( "This visualizes only 2D maps! )

end

if rem(length(varargin),2)

error( '‘Mismatch in identifier-value pairs.' );

end

06%6%6%6%6%%%6%%6%6%6%6%6%6%%%6%6 %6 %% %% % %% % % % % % Y RARALAHALLALLBHLBLBYBYBLBB6Y

% read in optional arguments
if isempty(varargin),

varargin = { ‘umat' , ‘all’
end

try

[Plane, General]= check_varargin(varargin, munits

,'‘comp' L all'  };

, d, sMap.name);
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catch
error(lasterr);
end

% Set default values for missing ones

% No planes at all (only general properties given i n varargin):

% set default visualization

if isempty(Plane)

varargin = [varargin, { ‘'umat' ,'all' ,'comp' ,‘all' }];

% and again we go...
try
[Plane, General]= check_varargin(varargin, muni ts, d, sMap.name);
catch
error(lasterr);
end

end

% set defaults for general properties

if isempty(General.colorbardir)
General.colorbardir= ‘vert'
end

if isempty(General.scale)
General.scale= ‘denormalized’ ;
end

if isempty(General.size)
General.size=1;
end

if isempty(General.edgecolor)
General.edgecolor= ‘none' ;
end

n=length(Plane); % the number of subfigures
% get the unique component indices
c=General.comp(General.comp>0);
c=setdiff(unique(c),[0 -1]);
c=c(~isnan(c));
% estimate the suitable dimension for
if isempty(General.subplots),
y=ceil(sqrt(n)); % subplots
x=ceil(nly);
else
y = General.subplots(2);
X = General.subplots(1);

if y*x<n,
error([ 'Given subplots grid size is too small: should be >
end
end
clf; % clear figure
for i=1:n, % main loop
h_axes(i,1)=subplot(x,y,i); % open a new subplot

num2str(n)]);
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% Main switch: select function according to the fla gs set in comps

switch Plane{i}.mode
case '‘comp’
%%% Component plane

tmp_h=som_cplane(lattice,msize, sMap.codebook(: ,General.comp(i)),
General.size);

set(tmp_h, ‘EdgeColor' , General.edgecolor);

set(h_axes(i), 'Tag" , 'Cplane’ );

h_label(i,1)=xlabel(sMap.comp_names{General.com p()h;

case ‘compi’

%%% Component plane (interpolated shading)

tmp_h=som_grid(lattice, msize, 'surf", sMap.codebook(;,Plane{i}.value),
‘Marker' , 'none' , 'Line' , 'none' );

set(h_axes(i), 'Tag'" , 'Cplanel’ );

h_label(i,1)=xlabel(sMap.comp_names(Plane{i}.va lue));

vis_PlaneAxisProperties(gca,lattice,msize,NaN);

case 'color'
%% % Color plane

tmp_h=som_cplane(lattice,msize,Plane{i}.value,G eneral.size);

set(tmp_h, 'EdgeColor' , 'none' );

set(h_axes(i), 'Tag" , 'Cplane’ );

h_label(i,1)=xlabel(Plane{i}.name);

case ‘colori’
%%% Color plane (interpolated shading)

tmp_h=som_grid(lattice, msize, 'surf", Plane{i}.value, 'Marker'
‘Line' , 'none' );

set(h_axes(i), 'Tag' , 'Cplanel’ );

h_label(i,1)=xlabel(Plane{i}.name);
vis_PlaneAxisProperties(gca,lattice,msize,NaN);

case 'empty’
%%% Empty plane

tmp_h=som_cplane(lattice,msize, ‘none' );
h_label(i,1)=xlabel(Plane{i}.name);
set(h_axes(i), 'Tag" , 'Cplane’ );

case ‘'umat'
%%% Umatrix

u=som_umat(sMap.codebook(:,Plane{i}.value),sMap .topol,
'mask’ ,sMap.mask(Plane{i}.value)); u=u(:);

tmp_h=som_cplane([lattice 'U" ],msize,u);

set(tmp_h, '‘EdgeColor' , 'none' );

set(h_axes(i), 'Tag'" , 'Uplane' );

h_label(i,1)=xlabel(Plane{i}.name);

case ‘'umati'
%%% Umatrix (interpolated shading)

u=som_umat(sMap.codebook(:,Plane{i}.value),sMap .topol,
'mask’ ,sMap.mask(Plane{i}.value)); u=u(1:2:end,1:2:end);

'median’

'mean’

‘none'
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u=u();

tmp_h=som_grid( rect’ , msize, 'surf U,
‘Marker' , ‘'none' , 'Line’ , 'none' |,
‘coord" , som_vis_coords(lattice,msize));

set(h_axes(i), 'Tag" , 'Uplanel’ );

h_label(i,1)=xlabel(Plane{i}.name);

vis_PlaneAxisProperties(gca,lattice,msize,NaN);

otherwise
error( 'INTERNAL ERROR: unknown visualization mode.' );
end
set(h_label, ‘Visible' , 'on' , ‘verticalalignment' , 'top" );
set(gca, '‘plotboxaspectratio’ ,[msize(2) msize(1) msize(1)]);
if General.comp(i)> -1 & ~strcmp(General.colorbardir, ‘none' ),
h_colorbar(i,1)=colorbar(General.colorbardir); % colorbars
else
h_colorbar(i,1)=-1;
General.comp(i)=-1;
end
end %% main loop ends
% Set window name
set(gcf, 'Name' [ 'Map name:’ sMap.name));

SOM_SHOW.subplotorder=h_axes;
SOM_SHOW.msize=msize;
SOM_SHOW.lattice=lattice;
SOM_SHOW.dim=d;
SOM_SHOW.comps=General.comp;
SOM_SHOW.comp_norm=sMap.comp_norm; %(General.comp(find(General.comp=>0)));
set(gcf, 'UserData’ , SOM_SHOW);
set(h_label, 'interpreter’ , 'none' );
h_colorbar=som_recolorbar( ‘all' 3, General.scale); %refresh colorbars
vis_footnote(General.footnote); vis_footnote(12);
colormap(General.colormap);
if nargout >0
h.plane=h_axes; h.colorbar=h_colorbar; h.label=h_ label,
end

%%%%%% SUBFUNCTIONS %% % %% %% %% %% % %% % %% % %%%%%%%%%%%%%% %%
function  [Plane, General]=check_varargin(args, munits, dim, name)

% args: varargin of the main function

% munits: number of map units

% dim: map codebook dimension

% name: map name

% Define some variables (they must exist later)

Plane={}; % stores the visualization data for each subplot

General.comp=[]; % information stored on SOM_SHOW figure (which comp onent)
General.size=[]; % unit size

General.scale=[]; % normalization

General.colorbardir=[]; % colorbar direction

General.edgecolor=[]; % edge colors
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General.footnote=name; % footnote text
General.colormap=colormap; % default colormap (used to be gray(64).n.5;)
General.subplots=[]; % number of subplots in y- and x-directions

for i=1:2:length(args),
%% Check that all argument types are strings

if ~ischar(args{i}),
error( ‘Invalid input identifier names or input argument o rder.' );
end

%% Lower/uppercase in identifier types doesn't ma tter:

identifier=lower(args{i}); % identifier (lowercase)
value=args{i+1};

switch identifier
case { '‘comp' ,'‘compi’ }
%%% Component planes: check values & set defaults

if ~vis_valuetype(value { nx1l" ,'lxn" , 'string' 1 & ~isempty(value),
error([ 'A vector argument or string "all" expected for '
identifier )]
end
if isempty(value)
value=1:dim;
elseif  ischar(value),
if ~strcmp(value, al' )
error([ 'Only string value "all" is valid for ™
identifier "t )k
else
value=1:dim;
end
else
value=round(value);
if min(value)<1 | max(value)>dim,

error([ ‘Component indices out of range in ™ identifier )}
end
end
if size(value,1)==1, value=value’; end
comp_=value;
name=[]; % name is taken form sMap by index in main loop
case { 'umat' ,'umat’ }
%%% Check first the possible cell input
if iscell(value),
if ndims(value) ~= 2 | any(size(value) ~=[1 2]) |
~vis_valuetype(value{2},{ 'string’ b,
error( ‘Cell input for "umat" has to be of form {vector, string}.' )
else
name=value{2}; value=value{1};
end
else
name= ‘U-matrix’ ;% no cell: default title is set
end
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if ~vis_valuetype(value { nx1l" ,'lxn" , 'string' 1 & ~isempty(value),

error( 'Vector, string "all", or cell {vector, string} e xpected for
"umat".' )
end
if isempty(value)
value=1:dim;
elseif  ischar(value),
if ~strcmp(value, al' )
error( 'Only string value "all" is valid for "umat".' )
else
value=1:dim;
end
else
value=unique(round(value));
end
if min(value)<1 | max(value)>dim,
error( ‘Component indices out of range in "umat".’ )
end
if size(value,1)==1, value=value", end
comp_=0;

case 'empty’
%%% Empty plane: check values & set defaults

if ~vis_valuetype(value,{ 'string' b,
error( 'A string value for title name expected for "empty D ¥
end
name=value;
comp_=-1;
case { ‘'color , 'colori' }

%%% Color plane: check values & set defaults

% Check first the possible cell input
if iscell(value),
if ndims(value)~=2 | any(size(value) ~=[1 2]) |

~vis_valuetype(value{2}{ 'string’ b,
error([ 'Cell input for ™ identifier
" has to be of form {M, string}.' D;
else
name=value{2}; value=value{1};
end
else
name= ‘Color code' ;% no cell: default title is set
end
if size(value,1)~=munits |
(~vis_valuetype(value,{ nx3rgh’  } &
~vis_valuetype(value,{ nx1l' P& ..
~vis_valuetype(value,{ nxlxm' H& ..
~vis_valuetype(value,{ nx3xdimrgh'  })),
error([ 'Mx3 or Mx3xN RGBmatrix, Mx1 or Mx1xN matrix, cell

{RGBmatrix, string},’
" or {matrix, string} expected for

identifier D
end

% if colormap is fixed, we don't draw colorbar (com p_flagis-1)
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% if colormap is indexed, we draw colorbar as in um at (comp_=0)

if size(value,2)==3

comp_=-1;
else
comp_=0;
end
%%%% The next things are general properties of the visualization---
%%%%

%%%6%%%%%%%%%6%6%%6%6%6%%6%6 %% %% %6 %6066 %6% % %% % YRR AR

880%0%%%

case 'size'
%%% Unit size: check & set

if ~vis_valuetype(value,{ "Ix1" ,[munits 1]})
error( 'A munits x 1 vector or a scalar expected for "siz e )
end

if isempty(value),
General.size=1;

else
General.size=value;
end
case 'bar'

%%% Colorbar existence & direction: check & set

if ~vis_valuetype(value,{ 'string' H
error( 'String value expected for "bar".' )
elseif  isempty(value)
value= 'vert'
end
if any(strcmp(value,{ ‘'vert' ,‘'horiz’ ,'none' })),
General.colorbardir=value;
else
error( 'String "vert", "horiz" or "none" expected fo r "bar".’ );
end
case 'norm'

%%% Value normalization: check & set

if ~vis_valuetype(value,{ 'string’ b
error( 'String "n" or "d" expected for "norm™.’ );
elseif  isempty(value)
value= n'
end
if strcmp(value(l), n ),
General.scale= ‘normalized' ;
elseif  strcmp(value(1), 'd' ),
General.scale= ‘denormalized’ ;
else
error( 'String "n(ormalized)" or "d(enormalized)" expe cted for
"norm".’ );
end
case ‘'edge’

%% % Edge on or off : check % set
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if ~vis_valuetype(value,{
error( 'String value expected for "edge".
elseif  ~isempty(value),
switch value
case 'on'
General.edgecolor= 'K
case 'off
General.edgecolor=
otherwise

'string’

‘none' ;

error(
end
end

case ‘'footnote’
%%% Set the movable footnote text
if ~vis_valuetype(value,{ 'string' H
if ~isempty(value),
error( 'String value expected for "footnote™.'
else
General.footnote=sMap.name;
end
else
General.footnote=value;
end

case 'colormap’

%%% Set the colormap

if isempty(value)
General.colormap=gray(64)."2;

elseif  ~vis_valuetype(value { 'nx3rgh’
error( '‘Colormap is invalid!' );

else
General.colormap=value;

end

case 'subplots'
%%% set the number of subplots
if ~vis_valuetype(value{ '1x2'

error( 'Subplots grid size is invalid!
else
General.subplots=value;
end
otherwise

%%% Unknown identifier

error([
end

'Invalid argument identifier

%%% Set new entry to the Plane array if the indenti
%%% making a new plane/planes

tail=length(Plane);
switch identifier
case { 'comp' ,'‘compi' }

'String value "on" or "off" expected for "edge

1 & ~isempty(value),
)

1) & ~vis_valuetype(value { 2x1" D

identifier

St

fier means
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for i=1:length(value)
Plane{tail+i}.mode=identifier;
Plane{tail+i}.value=value(i);

Plane{tail+i}.name=name; % not used actually
end
General.comp = [General.comp; comp_];
case { 'umat' ,'umat' ,'empty’ }

Plane{tail+1}.mode=identifier;
Planeftail+1}.value=value;
Plane{tail+1}.name=name;
General.comp = [General.comp; comp_];
case { 'color , 'colori' 1
for i=1:size(value,3),
Plane{tail+i}.mode=identifier;
Plane{tail+i}.name=[name " num2str(i)];
Plane{tail+i}.value=value(:,:,i);
General.comp = [General.comp; comp_];
end
if size(value,3)==1,
Plane{tail+1}.name=name,;
end
otherwise
; % do nothing
end
end
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function sM = som supervi sed(sDat a, var ar gi n)
%%%%% %% % %% %% % %% %% % %% %% % %% % %% %% % % % % %08484808%808484808%8088046084¢

B980%0%%%% %% %%

DO = sData.data;
[c,n,classlabels] = class2num(sData.labels(:,1));

%%%%%%%% Checking arguments %%% % %%% %% %%%% %% %8028080628880880%% %% %% %% %%

if ~isstruct(sData)

error( '‘Argument "sData" must be a "som_data" -struct. ")
else

data_name = sData.name;

comp_names = sData.comp_names;

comp_norm = sData.comp_norm;
end

[dlen,dim] = size(sData.data);

% defaults

mapsize = " ;

sM = som_map_struct(dim+n);

sTopol = sM.topol;

munits = prod(sTopol.msize); % should be zero
mask = sM.mask;

name = sM.name;

neigh = sM.neigh;

tracking = 1,
algorithm = '‘batch'
%%%% changes to defaults (checking varargin) %%%%%% %%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% %
i=1;
while i <= length(varargin)
argok = 1;

if ischar(varargin{i})
switch  varargin{i},
% argument IDs
case 'mask’ ,
i=i+1;
mask = varargin{i};
case 'munits’
i=i+1;
munits = varargin{i};
case 'msize’
i=i+1;
sTopol.msize = varargin{i};
munits = prod(sTopol.msize);
case 'mapsize’
i=i+1;
mapsize = varargin{i};
case 'name' ,
i=i+1;
name = varargin{i};
case '‘comp_names' ,
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i=i+1;

comp_names = varargin{i};
case ‘lattice’ .

i=i+1;

sTopol.lattice = varargin{i};
case ‘'shape' ,

i=i+1;
sTopol.shape = varargin{i};

case { 'topol' ,'som_topol' ,'sTopol' 1},
i=i+1;

sTopol = varargin{i};
munits = prod(sTopol.msize);
case 'neigh’
i=i+1;
neigh = varargin{i};
case 'tracking' ,
i=i+1;
tracking = varargin{i};
case ‘algorithm' ,
i=i+1;
algorithm = varargin{i};
% unambiguous values
case { 'hexa' ,'rect’ 1},
sTopol.lattice = varargin{i};

case { 'sheet” ,'cyl' , 'toroid' H
sTopol.shape = varargin{i};
case { 'gaussian' |, 'cutgauss' ,'ep' , 'bubble’ 1},

neigh = varargin{i};
case { 'seq |, 'batch’ 1},
algorithm = varargin{i};
case { 'small' ,'normal' , 'big" },
mapsize = varargin{i};
otherwise  argok=0;
end
elseif  isstruct(varargin{i}) & isfield(varargin{i}, 'type' ),
switch  varargin{i}(1).type,
case 'som_topol' ,
sTopol = varargin{i};
otherwise  argok=0;
end
else
argok = 0;
end
if ~argok,
disp([ ‘(som_supervised) Ignoring invalid argument #' numa2str(i+1)]);
end
i =i+1;
end
[dlen,dim] = size(D0);

Dc = zeros(dlen,n);

for i=1:dlen
if c(i)
Dc(i,c(i)) = 1;
end

end
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D =[DO, Dc];
% initialization and training

sD = som_data_struct(D,
‘name' ,data_name);

sM = som_make(sD,
'mask’ ,mask, ...
'munits' ,munits,
‘name' ,data_name,
'tracking’ ,tracking,
‘algorithm’ ,algorithm,
'mapsize’ ,mapsize,
'topol'  ,sTopol,
‘neigh" ,neigh);

% add labels

for i=1:prod(sM.topol.msize),
[dummy,class] = max(sM.codebook(i,dim+[1:n]));
sM.labels{i} = classlabels{class};

end

%sD.labels = sData.labels;
%sM = som_autolabel(sM,sD,'vote");

% remove extra components and modify map -struct

sM.codebook = sM.codebook(:,1:dim);
sM.mask = sM.mask(1:dim);
sM.comp_names = sData.comp_names;
sM.comp_norm = sData.comp_norm,;

% remove extras from sM.trainhist

for i=1l:length(sM.trainhist)
if sM.trainhist(i).mask
sM.trainhist(i).mask = sM.trainhist(i).mask(1:d im);
end

end

#0%0%%%%%

%% %% % %% % %% %% % %% % %% %% %% % %% % %% %% % % % % %R8408848400840800880080088088048

function  [numbers, n, names] = class2num(class)
names = {};
numbers = zeros(length(class),1);

for i=1l:length(class)
if ~isempty(class{i}) & ~any(strcmp(class{i},names))
names=cat(1,names,class(i));
end

end

n=length(names);
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tmp_numbers = (1:n)’;

for i=1l:length(class)
if ~isempty(class{i})

numbers(i,1) = find(strcmp(class{i},names));

end
end
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