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RESUME. Cet article présente une méthode de classification ne niémespas de phase d’ap-
prentissage. Son but est d’'améliorer I'indexation mareidiés documents textuels, une opéra-
tion souvent menée au sein de certains systéemes d'infammagjuérant un niveau de précision
élevé. Le systeme, qui apporte une aide a l'indexeur hureatrgemi-automatique. Par analo-
gie a la terminologie utilisée en apprentissage automatjda méthode est dite supervisée car
elle exploite une définition préalable des catégories déiation. Un vocabulaire controlé, par
exemple un thésaurus, est utilisé comme la ressource desbasnt a la génération automa-
tique de transducteurs (ou automates). L'application dexe& a un texte permet d’extraire un
nombre limité d’expressions pertinentes, chacune accgméggad’au moins un code de catégo-
rie dont 'analyse finale permet la classification du documé&los tests sur un corpus de textes
en francgais ont permis d’obtenir une f-measure située éhé et 0,64.

ABSTRACT.This article presents a classification method without amyrang stage. It can help
to improve the manual indexation process of textual doctsrtesditionally conducted in some
high precision information systems. The described systel@fined as semi-automatic as it will
help the human indexing. By analogy with machine learnimgit@ology, this method can be
qualified as supervised as it uses a priori defined indexitggmaies. A controlled vocabulary,
e.g. athesaurus, is used as the main resource to autonigtigaherate a set of transducers (or
automata). The extraction of a document’s significant pisagach one comming with at least
one corresponding class code, is obtained when using thassducers on the text. The final
classification is obtained after analysis of phrases andesodlesting results on a french text
corpus are comprised between 0.51 and 0.64 for f-measure.

MOTS-CLES catégorisation, classification supervisée, indexatibgsaurus, transducteur
KEYWORDScategorization, supervised classification, indexingstéheus, transducer




1. Introduction

Traditionnellement, I'indexation de textes au sein de desrbases de données do-
cumentaires est réalisée a I'aide de mots clés, souvestddsn vocabulaire contrélé.
Cette indexation s'effectue généralement manuellementjuc apporte une grande
précision au systeme. La cohérence de 'indexation pewrmgmt étre diminuée par
la variabilité des décisions au cours du temps et en fond@sdifférents indexeurs.
D’autre part, la quantité de documents a traiter augmepieeaent et rend le pro-
cessus manuel inabordable pour beaucoup d’organisalfiessdés lors souvent rem-
placé par des méthodes d’indexation automatiques, maeises mais beaucoup plus
rapides et cohérentes. Si ces techniques sont adéquatedgmapplicationtgemps
réel ou lorsqu’un trés grand nombre de documents doit étre abadjies ne consti-
tuent pas la solution idéale dans le contexte de systém#sdtiation nécessitant une
précision élevée.

Nous décrivons une méthode ayant une visée applicativie réetoncrete. Le
but est d’améliorer I'efficacité et la cohérence de l'indexa manuelle en suggé-
rant a I'indexeur une liste de catégories ou de mots clémfiete automatiquement
construite. L'approche adoptée est centrée sur 'utiisadl’'une ressource de base -
un thésaurus définissant les catégories - pour générer atimement des automates
de reconnaissance, ou plus précisément des transduatéwsscfion 4.3). Ceux-Ci
permettent d’exprimer des patrons contraints dépassaloirdées possibilités de la
simple expression régulieref(section 6.1). L'application des transducteurs a un texte
permet d’extraire un nombre limité d’expressigestinenteschacune accompagnée
d’au moins un code de catégorie dont I'analyse finale peraelgissification du do-
cument €f. sections 6.2 &4 6.4). L'indexation humaine se résume al@arisultation
sommaire du document - titre, résumé et éventuellementiprgraragraphe - et a la
sélection d’un ou plusieurs éléments dans la liste propeséen plus dans le thésau-
rus complet. Afin de conserver ce gain de temps, il est évidembireés important que
I'indexeur n’ait pas a consulter le texte en entier pourfawn choix. Par conséquent,
la liste doit contenir un maximum de mots cl@lausiblesquitte a y inclure certaines
propositions non pertinentes. Cette méthode semi-auiguesd I'avantage d’amélio-
rer la rapidité et la cohérence de l'indexation grace a ls®mautomatique tout en
conservant une précision élevée garantie par la validauomaine. L'approche, sans
apprentissage, ne nécessite pas de données annotéeslemeniekt est fonction-
nelle des le premier document. Cette caractéristique alrseerspectives en terme
d’interaction avec d’autres méthodes requérant un appsage.

Cet article introduit quelques concepts sur la classificaét les thésaurus. Les
hypotheses, les prérequis et les choix d’'implémentatiohesusuite présentés. lls sont
suivis par un apercu des travaux précédemment menés itteatiatique. L'analyse
de texte et la classification sont ensuite détaillées, alautoturer avec les résultats,
perspectives et conclusions.



2. Classification

L'attribution d’index issus d’un vocabulaire contrdlé & dacument est compa-
rable au processus de classification de textes, domairent@rgt couvert par les tech-
niques d'apprentissage automatique. Bien que notre méthh fasse pas partie,
nous allons brievement en présenter la terminologie afinadqr nous situer par
rapport a ces travaux.

La classification de textes peut étre divisée en deux a&sidistinctes : le clus-
tering et la catégorisation. Lelusteringregroupe les documents en ensembles de
textes similaires sur la base du seul contenu de ces docsintentatégorisation
exploite une ressource extérieure, les catégories auwtrihe clustering et la ca-
tégorisation sont aussi qualifiées respectivement deifitas®n non superviséet
superviséeNotre systéme s’apparente a la classificaBaperviséague nous appe-
lerons désormais indifféeremment classification ou caiégtion. Dans notre cas, le
résultat attendu est un liste de catégories accompagn@estie ce qui serait qualifié
de classificatiorsoft et multi labelsen apprentissage automatique.

3. Thésaurus

Nous avons mentionné dans la section précédente que laicksm s’appuie
sur une ressource qui définit 'ensemble des catégoriebuathles. Cette ressource
peut étre aussi simple qu’une liste de termes ou prendrenzefplus élaborée d’'une
ontologie ou d'un thésaurus. C'est souvent ce dernier quitdsé car il représente
un bon compromis entre puissance descriptive et complagitéptable du point de
vue du développement et de la maintenance.

Un thésaurus est un vocabulaire contr6lé qui regroupe uendnsle de concepts
relatifs a un certain domaine. Il constitue un moyen de déce domaine, d’en dé-
finir les concepts et de fixer la terminologie utilisée par vouge de personnes. Un
concept est représenté par un terme principal apegéripteurqui peut étre relié a
plusieursnon descripteursu synonymepar une relatiomsed-for(UF). Les concepts
sont organisés hiérarchiquement a I'aide des relabovesder-thanBT) etnarrower-
than(NT). La relationrelated-term(RT) permet de définir un lien de similarité entre
deux concepts. Les grands thésaurus peuvent étre fragsreamtécrothésaurugou-
vrant chacun un sous théme particulier. Plusieurs normesiationales dont (1SO,
1986) et (AFNOR, 1981) définissent plus précisément lesatirés.

La portée d’un thésaurus peut étre trés large, par exempte&ad, ou au contraire
trés spécialisée, tel que Agrovo€es deux thésaurus comptent un grand nombre de

1. Thésaurus du Parlement de la Communauté européennegamergrande diversité de do-

maines, mais toujours en rapport avec le travail parlenrentattp ://europa.eu/eurovoc/
2. Thésaurus de I'Organisationn des Nations Unies pourni@titation et I'agriculture, se

concentre sur I'agriculture : http ://www.fao.org/aints/@tro.htm



niveaux hiérarchiques et de descript€uBe nombreuses organisations se contentent
cependant de vocabulaires de tailles plus modestes. Vae $an Slype, 1987) pré-
conise l'usage de 500 a 1500 descripteurs pour des basesdéamyant un accrois-
sement de 10.000 documents par an et de 3000 a 6000 deswrigitubase s'étend
jusgu’a 100.000 documents par an.

De nombreuses applications en traitement automatiquerdya¢ge peuvent tirer
parti d'une ressource telle qu'un thésaurus (Da Sylva, 26 exemple, I'expansion
de requétes pour les moteurs de recherche, la désambiguikaticale ou encore la
traduction automatique. En ce qui nous concerne, noussalitiiser le thésaurus
comme base du processus de classification : chaque descrigéntifié par son code
et accompagné par ses synonymes, constituera une catégorie

4. Hypotheses, prérequis et choix d'implémentation
4.1. Hypotheses

Nous pensons que I'appartenance d’'un texte a une catépéneatique se maté-
rialise dans le document par I'utilisation d’'un certain o de mots. Dés lors, si
les catégories sont correctement définies (elles doivessdater un terme descripteur
principal et de préférence autant de non-descripteurkepiste de synonymes), il est
possible de trouver une intersection suffisante entre laludaire du document et la
définition des catégories a sélectionner pour décider deemmautomatique de leur
assignation.

Nous adhérons également au principe qu’une expressionasEa@ généralement
un sens tres précis et constitue souvent un bon candidattauconcept descripteur
du document. L'observation du lexique d’'une langue telle igufrancais nous montre
que les concepts complexes sont souvent exprimés a I'ag@issions composées.
On utilise par exemple rarement le teralbcationsseul, mais plutdt dans une forme
composée telle quallocations de chémagau allocations familliale De plus, les ex-
pressions composées sont souvent moins polysémiques&aral 993). Par consé-
guent, notre systéme ne doit pas se limiter aux mots simptisitgorendre en compte
les unités polylexicales.

A partir de ces hypothéses, nous voulons montrer qu'il essipte de mettre en
ceuvre une analyse performante ne requérant pas de phageedigsage pour la
classification/indexation de textes. Cette analyse esigoag des principes simples et
utilise une ressource lexicale et sémantique telle qu'asahrus. Celui-ci doit étre de
qualité, c’est-a-dire que les descripteurs soient cagreent organisés, qu'ils soient
au moins accompagnés de leurs synonymes les plus courant§l€ne soient pas
trop abstraits.

3. Eurovoc : 6,645 pour chaque langue ; Agrovoc : 28,718 enasghiquement



4.2. Prérequis

Limplémentation fait appel a diverses techniques dedraént automatique du
langage exploitant des ressources linguistiques. Le ipahprérequis pour I'utilisa-
tion de cette méthode est I'existence d'une descriptioncdédgories utilisées pour
l'indexation, tel qu’un thésaurus. Cette limitation estm®ntraignante en pratique
puisque de nombreuses organisations utilisent ce genesdeurce.

4.3. Choix d'implémentation : extraction ou assignation de matks

La premiere approche dktraction de mots clépart du texte. Elle consiste a ex-
traire des mots simples ou composés porteurs de sens.dcerim s’appuie sur des
critéres lexicaux et grammaticaux. L'appartenance auatimés des termes extraits
d'un texte permet de dériver les catégories potentiellérattnbuables a celui-ci.
Beaucoup de ces termes sont cependant comparés sans suteEsaarus.

La seconde approcheabsignation de mots clédémarre du thésaurus et consiste
a créer une ressource d’extraction a l'aide des termesigeaas, accompagnés de
leur synonymes. Chaque descripteur correspond a une catégette ressource est
appliquée aux textes afin de retrouver un maximum d’'exprassiitespertinentes
c'est-a-dire ayana priori un intérét pour la classification car dérivées du thésaurus,
en délaissant les expressions ne possélanbri pas de pouvoir classifiant.

Pour extraire les candidats, ne retenir que ceux qui soengietlement intéres-
sants et enfin les confronter au thésaurus, I'extractionats oiés nécessite un grand
nombre d’heuristiques et de régles, difficiles a développamaintenir. Au contraire,
I'assignation réalisée a partir d’'une ressource dérivéthésaurus constitue une mé-
thode plus simple. Elle se limite a analyser un ensembleiast!’expressionperti-
nentesce qui est plus efficace. Nous avons donc choisi d'utiliseelconde approche.

La ressource d’extraction est constituée par des transditscet est capable de
reconnaitre des unités formées d’'un nombre variable etinotélde tokens. Le for-
malisme des automates et transducteurs a été choisi cgraksié de loin la simple
recherchanot a mot Il est utilisé pour un grand nombre d’analyses effectudes e
traitement automatique du langage (Crochenatiad.,1994). Il nous permet d’expri-
mer le contenu du thésaurus au moyen d’expressions réggitemplexes, de codes
grammaticaux et sémantiqded'’y insérer certaines contraintes sur le contexte lexico-
syntaxique ou encore d’autoriser des insertions facuéiat certains endroits. La ma-
niére dont ces possibilités sont exploitées pour adaptkéaurus en une ressource
d’extraction la plus performante possible est exposée gudétail a la section 6.1
et un exemple de graphest présenté a la figure 1. Lutilisation des transducteurs

4. Aprés application des dictionnaires électroniques.

5. Les transducteurs sont représentés graphiqguement sdosrla de graphes. Un graphe
contient toujours un état initial et un état final et peut é@reompagné d’'un ensemble de che-
mins concurents constitués de transitions étiquettéss@ile des sorties (ou transductions).



sur un texte résulte en une liste d’expressions, chacurmrgiagnée d’une indica-
tion d'appartenance a une ou plusieurs catégories du thésdia pondération de ces
expressions permet ensuite de trier les résultats présgfitdédexeur humain.

5. Travaux apparentés

Comme nous l'avons déja mentionné, la classification (§eamkomatique est un
domaine dans lequel les techniques d’apprentissage atigu@aont souvent appli-
guées. Ces techniques ne nous intéressent pas directesmeredadre de ce travail.
Le lecteur intéressé pourra en trouver une introductionasutant une référence
telle que (Sebastiani, 2002), (Moens, 2006), ou encorez@date<t al.,1999).

Bien que l'usage d’un thésaurus pour améliorer ou guidelalssiication ne soit
pas I'approche la plus répandue, certains travaux y soetnoemt apparentés. KEA++
(Medelyanet al.,2006) est un systeme agissant en deux phases : I'extra&iomots
clés et leur filtrage a 'aide d’'un thésaurus sont suivis par étape d’apprentissage
capable de mettre en ceuvre différents types d’algorithRmsdiqueret al. (Pouliquen
et al.,2006) présentent une méthode statistique et associatisfaskgfication de do-
cuments dans Eurovoc qui se base sur différentes mesurasiligite. Cette étude a
été menée sur diverses langues dont I'anglais, I'espagh®lfeancais. Névéokt al.
(Névéolet al., 2005) évaluent deux systémes hybrides - MTI pour I'anglsli8)F
pour le frangais - d’'indexation de documents médicaux daaSi¥. Ces systémes
combinent a la fois une approche de traitement automatiguardjage de typsac
de motset une approche plus statistigueupMed Related Citationgour I'anglais,
une mesure de similarité exploitant la méth&edearest Neighboyyour le francais).
Toujours dans le domaine médical et en francais, Peetie (Pereiraet al., 2008)
étudient avec F-MTI les possibilités d'assignation de dpteurs MeSH a l'aide de
plusieurs terminologies. La technique d’'analyse reposeu&eau sur un algorithme
de sac de motsEnfin, c’est Névéokt al. (Névéolet al., 2006) qui s’approche le
plus de notre méthode. Ce systéme d’indexation de docuraertancais repose sur
MeSH et exploite une série de transducteurs. Il existe agperune différence de
taille puisque ceux-ci sont construits manuellement elabolation avec des experts
alors que nous proposons de les générer automatiquement.

6. Analyse du texte et classification

Notre systeme de classification nécessite la productiamedversion du thésaurus
sous la forme de transducteurs, mieux adaptés au traitemembatique des textesf(
section 6.1). Cette opération est unique et ne fait pas aqmgnt parler du proces-
sus de classification répété pour chaque document. Elleisd'@ve complétement
automatique en raison du nombre élevé d’éléments que petdrioun thésaurus.

6. Medical Subject Headings : http ://www.nIm.nih.gov/miesh
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Figure 1. Transducteur lemmatisé (descripteur : accise ; synonynreit d'accise ;
catégorie de code 10).

Une fois cette ressource a disposition, son applicationt@xtes ¢f. section 6.2)
donne une liste d’expressions et de termpegtinents accompagnés des catégories
auxquels ils sont reliés. Pour chaque expression, une patim€est calculée selon
plusieurs critérescf. section 6.3). Les poids sont ensuite additionnés de maaiére
obtenir une valeur globale pour chaque catégorie représeians le texte. Cette liste
pondérée permet finalement de sélectionner les catégesigsus significatives pour
le documentdf. section 6.4).

6.1. Du thésaurus aux transducteurs

Les transducteurs sont automatiquement générés a partivédaurus dans un
format compatible avec le logiciel de traitement de corpagéx’ (Paumier, 2008).
Chaque catégorie est représentée par un automate conteearansduction qui ren-
seigne le code de la catégorie. Les transducteurs générasssemblés en un trans-
ducteur principal. La figure 1 illustre un transducteur géraitomatiquement.

Nous avons mené deux types d’expériences différentes.|@@uemiére, les ca-
tégories sont réduites aux grandes divisions matérialisgeles microthésaurus. Un
transducteur contient I'ensemble des descripteurs etngynes reliés a un micro-
thésaurus particulier. Ce regroupement constitue une sergénéralisation ou sim-
plification qui permet de réduire le nombre de catégoriesséeonde expérience,
conserve toutes les catégories. Un transducteur est dodcéggar descripteur. Dans
ce cas nous obtenons de petits transducteurs en trés gnadenalors que le premier
cas débouche sur des transducteurs plus volumineux maisrebra plus restreint.
Les paragraphes suivants détaillent les quatre principaitements nécessaires a la
production des patrons qui seront ensuite retranscritslsdiorme de transducteurs.

Le premier traitement est une étape de généralisation ddnitlest d’étendre la
couverture aux variations possibles d’une expresside,dele le passage du singulier
au pluriel. Par exemple, a partir de I'expresdiaux d’intérét Iégaissue du thésaurus,
nous désirons aussi retrouver les forraas< d'intéréslégal, taux d’'intérét légux, ou

7. http ://www-igm.univ-mlv.fr/ unitex/



encoretaux d'intérés légaux®. Deux techniques permettent d’atteindre ce résultat : le
stemming et la lemmatisation. ls,emmingconsiste en I'extraction d’un préfixe cor-
respondant & la racine d’un mot. Nous avons utilisé I'im@étation Snowballde
I'algorithme de Porter (Porter, 1997). Cette approche pitades transducteurs prin-
cipalement composés d’expressions réguliereseirmatisatiorpermet de relier une
forme fléchie a sa forme canonique (ou lemme). Les patronérgéont alors direc-
tement référence aux lemmes et non plus a des formes fléchigsj permet de tirer
parti de la puissance des dictionnaires électroniquedibfes dans Unitex. Pour
obtenir le lemme, nous avons utilisé Treetag@eun étiqueteur morpho-syntaxique
multilingue (Schmid, 1994). C’est cette derniére appragphie finalement été choisie
en raison des meilleurs résultats préliminaires obtenesplDs, I'utilisation d’Uni-
tex nous a permis de constater que le temps d’exécutionaesdincteurs constitués
d’expressions réguliéres est de loin plus élevé que cetennbavec les transducteurs
lemmatisés.

Le deuxiéme traitement consiste, comme dans de nombrewutt&n recherche
d’'information, a éliminer lestopwords(mots vide} lls ont en réalité été remplacés
par une méta-étiquette TOKEN>). Cela permet d’améliorer la reconnaissance d’ex-
pressions dans lesquelles un mot peut étre remplacé patrgn@iest par exemple le
cas dansontrlede chdmeurscontréledu chdmeuret contrdledeschdmeurst.

Le troisieme traitement apporté est la possibilité d’itisar entre chaque mot,
d’un terme facultatif. Cette extension permet d’aller ghia dans la reconnaissance
d’expressions similaires. En effet, il est assez courahirguexpression possede une
forme compléte et une forme simplifiée ou qu’elle soit modylar des adjectifs. C'est
par exemple le cas poagence de protection de I'environnemgunt peut étre retrouvé
sous la forme digence<ADJ> de proctection de I'environnemeravec <ADJ> tel
guefédérale régionale belge..

Enfin, le quatriéme traitement concerne certaines exaeptjai doivent étre prises
en compte. Par exemple I'acronyr@&ASqui correspond &aisse d'allocations so-
cialesest ambigu avec le nogas La casse ne peut étre prise en compte car certains
thésaurus sont encodés complétement en majuscules, cag@ilee I'exploitation de
ce critére. Insérer cet acronyme tel quel conduirait & neaitre sa présence a chaque
occurence du nom commun, ce qui fausserait fortement yaraDans ce cas, hous
nous limitons donc & utiliser 'acronyme dans sa versiort gants C.A.S). Autre
exception, suite au traitement ds®pwords certains patrons se résumeraient nor-
malement a une seul méta-étiquette telle qUBKEN>. Comme cela conduirait a la
reconnaissance de toutes les unités du texte, nous gartbwesaaforme d'origine
lemmatisée avec la restriction supplémentaire de la peésé'nn déterminant.

8. De telles ressources ont une tendance a la surgénératios.Ub contexte de reconnaissance,
cela ne représente pas un probléme. Au contraire, cela pdemneconnaitre les occurences mal
orthographiées ou s’éloignant de la norme.

9. http ://snowball.tartarus.org/

10. http ://lwww.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplesé¢€ Tagger/

11. Ce cas n’est pas couvert par la lemmatisation car le lemnoeskstun



Forme Thésaurus Substitut
art. ART (arts plastiques) article

livre (section de texte) LIVRE (ouvrage) livreSection
titre (section de texte) TITRE (finance) titreSection
au titre de ... TITRE (finance)

atitre ... TITRE (finance)

a juste titre TITRE (finance)

j'ai (nous avons) 'honneur de ... HONNEUR je

Tableau 1.Normalisation des mots ambigus d’un texte.

6.2. Application des transducteurs aux documents et catégditaa

Avant I'application des transducteurs générés a partihdsaurus aux documents,
une étape de prétraitement des textes est nécessaire.elarsrdation des transduc-
teurs et du traitement desopwordsles formes élidées telles qlieont été remplacée
par une méta-étiquette, par exempOKEN>. Or Unitex crée, pour cette formnig
deux tokenst et’. Cette forme n’est donc plus reconnaissable par une seqiett
<TOKEN> mais bien par deux. Afin d'éviter ce probléme, un transdualeprétraite-
ment remplace toutes les formes élidées par une forme ctarquérespondante, par
exemplde pourl’.

Une procédure de désambiguisation ciblée est égalemdmisalle afin d'éviter
certaines erreurs récurentes. L'expressidn?2 (article 2) est par exemple interprétée
comme reliée a la catégor®T (arts plastiques, etc.) du thésaurus. D’autres cas sont
repris au tableau 1. L'idéal est de réaliser une étude exiautes termes posant un
probléme d’ambiguité dans le thésaurus. Evidemment, iathe n’est pas compléte-
ment automatisable et est spécifique a un thésaurus et angneelan particulier. Afin
de minimiser I'effort nécessaire, on peut cependant egeisde mener cette étude
lors de la construction méme du thésaurus, qui mobilise ules$dfacons les compé-
tences de spécialistes en terminologie. Pour les thésexigiants, il est nécessaire de
mettre au point une méthode de détection de la polysémiegttermb de repérer les cas
problématiques et requérant une intervention. Ce poinpéatie des développements
futurs que nous envisageons.

Finalement, d’autres taches de prétraitement plus classigpnt réalisées. Le texte
est désaccentué, car certains thésaurus sont compléteapéatisés et non accentués,
ce qui est le cas de celui utilisé pour nos expériences. lta duiprocessus est réa-
lisé au moyen d’'Unitex : tokenisation, application desidimbaires et application des
transducteurs issus du thésaurus. Le résultat obtenu senpeésous la forme d’un
index de mots ou d’expressions tel qu'illustré a la figuté 2

12. Les deux premiéres colonnes indiquent les numéros desgalé@imitant I'expression



012 @000101024.xml@
14 16 <title>

53 53 aeroport[[MT111]]

57 57 bruxelles[[MT991]]
60 63 </title>

77 77 president[[MT157]]
113 113 ministre[[MT124]]
117 117 transports[[MT111]]
124 124 armee[[MT122]]
124 124 armee[[MT102]]
140 140 aeroport[[MT111]]
144 144 bruxelles[[MT991]]

193 193 batiments[[MT191]]
235 235 controlees[[MT992]]
264 270 personnel de le aeroport[[MT111]]
274 274 bruxelles[[MT991]]

295 295 ministre[[MT124]]

299 299 transports[[MT111]]
348 348 aeroport[[MT111]]

356 356 livre[[MT133]]

360 360 marchandises[[MT192]]
385 385 ministre[[MT124]]

420 420 president[[MT157]]

446 446 deputee[[MT124]]

Figure 2. Liste de mots ou d’expressions retrouvées a l'aide des dactsurs pour
un texte. Le code de catégorie (ici des microthésaurushekts entre crochets.

6.3. Pondération

Sur la base de la liste construite aprés application desdtenteurs au textef
Figure 2), un poids est calculé pour chaque expression eiterglobalement pour
chaque catégorie. Cette pondération est basée sur uneerdsiréquence mais
d’'autres criteres sont aussi pris en compte. lls sont impi#és par des multiplica-
teurs appliqués au poids initial. La recherche de leurawvaleptimales a été effectuée
empiriquement avec un nombre limité de valédirs

La valeur de base pour la pondération est TF.IBfnf frequency-inverse docu-
ment frequengy Cette mesure est couramment utilisée pour évaluer lespdich
terme par rapport & un corpus donné. Ce score de base setaadeznent modifié
pour déterminer le score final d’'une expression. Les formajmliquées sont :

Nij
>k Mk

ou n,;; est la fréquence d’'un termedans le documeni;, |D| étant le nombre de
documents dans le corpus|ét; : t; € d;}| le nombre de documents dans lesquels le
termei est présent. La valeur finale du TF.IDF est obtenue pafidf;; = tfi; * idf;

Le but de cette mesure est de donner plus d’'importance awsdrgstfréquents dans un
document, mais rares a I'échelle du corpus. Chaque expredsila liste obtient donc
un poids TF.IDF. Les valeurs IDF sont précalculées sur lpu®en appliquant les
transducteurs de reconnaissance issus du thésaurusnitttede peut étre percue
comme un biais, mais il s’agit d’'une approximation raisdsieales scores IDF qui
seraient graduellement construits lors du traitement dgaes documents en situation
réelle.

D
idf; = log D]

tfi = =
i {4t € )

Le deuxiéme critére est basé sur le fait que les informatimm®rtantes appa-
raissent souvent au début du document, c’est-a-dire pafainent dans le titre et le
résumé s'il existe. Nous avons donc introduit un multigkca qui est appliqué au

13. Pour chaque multiplicateur, les valeurs testées sont 3, 20, 20, 50 et 100. Toutes les
combinaisons ont été testées.



score de base (TF.IDF) si I'expression se situe dans le Bwar nos expériences, ce
multiplicateur a été fixé empiriquement a 100.

Le troisieme critére exploite I'intérét particulier soudepour les expressions com-
posées. Bien que cette caractéristique soit déja indimesteprise en compte dans la
mesure du TF.IDF, nous avons prévu un multiplicateur supgi#aire pour en aug-
menter le score. Sa valeur, 2, a été fixée de maniére empirique

Le quatriéme et dernier critére envisagé concerne legsmitmmeées. Celles-ci
sont détectées a 'aide de transducteurs spécifiques Idesplase de prétraitement
du texte. Le multiplicateur relié a ce critere a été fixé ergpement a 2.

Aprés I'application de ces multiplicateurs, un score firstl@lculé pour chaque
catégorie représentée dans le document afin d’obtenirsteelidonnée des meilleurs
propositions.

6.4. Définition d’un seuil de sélection

La liste pondérée obtenue peut étre assez longue et lesedifiés de poids impor-
tantes. Nous désirons donc réduire cette liste afin de neeggtek les candidats les
plus probables. Cette sélection est opérée au moyen d'iln seu

La premiere méthode(first) consiste simplement a conserver kggremieres ca-
tégories correspondant aux meilleurs scores. Deux autéésoties consistent a cal-
culer la moyenne arithmétique des poids de catégoaesraged pivotou la moitié
du score maximalnfiddle pivoj. Ces valeurs centrales constituent un premier seuil.
A partir de celui-ci, d'autres valeurs plus grandes ou pkti@s sont ensuite obtenues
par sauts de taille fixe. Pour obtenirseuils plus élevés, on augmente aingois la
valeur centrale dgalmaz.—val.centrale ‘e mgme, on diminue & reprises la valeur
centrale dé”““egﬁ#t“”e pour obtenirz valeurs de seuil inférieures. Nous avons fix&
10, ce qui donne 21 valeurs de seuil au total. Notons que faipre méthode produit
toujoursk propositions par point alors que les deux autres en retatitmenombre
variable. Le but final est de déterminer quel type de seudlisierplus approprié dans
un environnement applicatif réel.

7. Expériences et résultats

Nos tests ont été réalisés sur un corpus de textes en frabgargthode peut étre
adaptée assez aisément pour une autre langue a partir duntmminies ressources sui-
vantes sont disponibles : un dictionnaire électroniqueéggnune liste dstopwords
un étiqueteur morpho-syntaxique ainsi que le graphe degieihent de 'ambiguité
(non indispensable, mais préférable). Bien entendu, wathvés approprié au corpus
est toujours nécessaire. Nous n'avons pas a ce jour menéstestr une autre langue
gue le francais. Il s’agit cependant d’'une de nos prioritas fe futur.



7.1. Description du corpus et du thésaurus

Les documents et le thésaurus proviennent de la base dotaimeetiune orga-
nisation actuellement en activité. Les textes sont desrdeats relevant du domaine
Iégislatif et parlementaire. Le thésaurus a été spécialeamaicu pour I'indexation de
ces documents au sein de cette organisation.

Le thésaurus contient 2514 descripteurs et 2362 synonyraesiecripteurs sont
répartis en 47 microthésaurus. Le nombre de niveaux higicares monte jusqu’a 6,
mais s’établit plus fréquemment entre 2 et 4. Les expressiomposées sont bien
représentées : 66,59% des descripteurs (1674 sur 2514)88% des synonymes
(1461 sur 2362).

Notre corpus de test compte 12.734 fichiers XML contenar@®®2724 mot¥).
La taille moyenne d’'un document se situe par conséquent&rsss. Le titre du do-
cument est délimité a l'aide de balises particuliéres. Ebague document, on dispose
des catégories assignées manuellement par des indexefesgiwnnels en situation
réelle. Ces informations nous serviront de référence péualuation. Le nombre de
descripteurs attribués varie entre 1 et 37, la valeur moyétant de 1,92. Dans ce
corpus, certaines catégories du thésaurus ne sont refirésg@ar aucun document et
d’'autres, au contraire, sont utilisées de maniére trésnaet 669 catégories ne sont
jamais utilisées et le descripteur le plus fréquent estdi#Zdocuments. En moyenne,
une catégorie est utilisées par 9,71 documents.

7.2. Description des expériences

Nous avons utilisé le systéeme décrit dans cet article sosémble des documents
a notre disposition. Un test préliminaire a permis d’évalas performances de clas-
sification a I'aide de transducteurs ne contenant que lesdstelles qu’elles appa-
raissent dans le thésaurus, sans aucune transformatigroitle de chaque mot est
uniquement fonction de sa fréquence d’apparition, saesvettion d'un facteur IDF
ou de multiplicateurs. Deux expériences ont ensuite étésmenl’une avec les trans-
ducteurs générés au niveau hiérarchique des microthés@rraatégories possibles),
et 'autre a l'aide des transducteurs générés pour tousdswigteurs (2514 catégo-
ries possibles). Quelques catégories ont été interditegléetion. C’est par exemple
le cas pour le microthésaurus - et pour toutes les catégguidscontient - concer-
nant les expressions temporelles. Celles-ci sont en effeent seulement constituées
d’'une indication d’année, ce qui en fait un élément treés goblous proposons plu-
tot d’exploiter ces informations lors d’'une analyse sépa@ette tache, dont nous ne
Nnous sommes pas occupé, pourra constituer une extensietaeail.

14. Cette mesure approximative du texte brut (pas de balisek))\été obtenue a I'aide de la
commandevc



7.3. Mesures

Pour évaluer nos résultats, nous avons employé les mesasegices de précision
(P), de rappel (R) et de f-measure (F).

_ Systox _ Systok _2xPxR

- Systror " Manox P+ R

ou Systox est le nombre de catégories correctement proposées pastiarsy
Manok estle nombre de catégories attribuées manuellement pdekeur humain
et Systror estle nombre total de catégories proposées par le systenienkasure
est une combinaison a proportion égale de la précision edjet.

Nous avons choisi de calculer les résultats globaux dusgstlon une approche
microscopique. La précision, le rappel et la f-measure dont calculés pour chaque
document et les mesures finales sont obtenues au moyen daysane arithmétique
de ces valeurs. Ce choix est motivé par I'application visdiecqnsiste a traiter les
documents un & un et non globalement.

7.4. Résultats et perspectives

Les résultats que nous rapportons doivent étre interpedtes précautions, car
il s'agit d’'une évaluation effectuée par rapport a une iradiexa manuelle réalisée,
pour chaque document, par une seule personne. Van Slyp&(ya, 1987) montre
que la cohérence de l'indexation d’'un méme document par delexeurs se situe
entre 50% et 80%. De méme, Pouliquenal. (Pouliquenet al., 2006) rapportent
un accord inter-annotateur allant de 78% a 87%. Etant doar&saccord, on peut
considérer que notre systéeme peut difficilement atteired 00% s'il est évalué par
rapport a I'annotation d’une seule personne. Une évalugtios correcte devrait étre
effectuée en comparant nos résultats avec les indexatiopisisieurs personnes. Une
autre possibilité consisterait a faire vérifier a la mainpespositions de notre sys-
teme afin de déterminer parmi lesauvaisdescripteurs proposés lesquels auraient
pu étre sélectionnés par une autre personne et lesquelsraiése jugés totalement
inappropriés. Malheureusement, ce type d'évaluation ssiseune mobilisation de
spécialistes qu'il est souvent difficile d’obtenir et nowspouvons garantir que nous
pourrons mener ce type d'évaluation dans le futur.

Pour les différents tests, les trois méthodes de séleciiprquil ont été calculées.
Le test préliminaire a été effectué sur I'ensemble des 25idgories. La recherche
des expressions d'origine non modifiées et dont la fréquatecpas été pondérée a
abouti a une f-measure maximale de 23,83% (rappel=31,65¥¢eision=19,11%).
Le meilleur rappel atteint se situe a 52,80% mais il est agagné par une précision
trés faible (6,91%). En ce qui concerne les deux expérigmigsipales, trois points
ont été mis en évidence et sont repris dans le tableau 2 :quglobtient la meilleure
f-measure, celui qui obtient le meilleur rappel pour unegiénacceptablel’environ
30% et enfin celui qui obtient le rappel maximal.



47 catégories 2514 catégories
k-first | averaged middle || k-first | averaged middle

pivot pivot pivot pivot
Meilleure f-measure
Nbr. de cat.|| 2 1,8 1,9 2 19 2,3
F-measure || 0,5743| 0,6362 | 0,6431| 0,4427| 0,5066 | 0,5117
Rappel 0,6789| 0,6555 | 0,6785| 0,4990| 0,5009 | 0,5296

Précision || 0,4976| 0,6180 | 0,6113| 0,3978| 0,5123 | 0,4949
Meilleur rappel avec précision a +/- 30%

Nbr. de cat.|| 4 6,4 5,6 3 10,1 4
F-measure || 0,4523| 0,4516 | 0,4714| 0,4004| 0,4141 | 0,4799
Rappel 0,8119| 0,8630 | 0,8587| 0,5610| 0,6291 | 0,5876

Précision 0,3135| 0,3058 | 0,3248| 0,3113| 0,3086 | 0,4056
Meilleur rappel

Nbr. de cat.|| 21 15,1 15,1 21 38,8 38,8
F-measure || 0,2424| 0,2354 | 0.2354 || 0,1694| 0,1450 | 0,1450
Rappel 0,9077| 0,9101 | 0,9101| 0,6890| 0,7086 | 0,7086

Précision 0,1399| 0,1352 | 0,1352| 0,0966| 0,0807 | 0,0807

Tableau 2. Résultats des test de classification.

On remarque que la méthoddirst est significativement moins bonne que pour
les deux autres. L'inconvénient présenté par cette méthstlde toujours proposer
le méme nombre de descripteurs, quel que soit le texte. ltessaméthodes, basées
sur une valeur moyenne, adaptent automatiquement le natelpepositions retour-
nées en fonction du nombre total de descripteurs dansdeclishpléte, et surtout en
fonction de leurs scores. Ces méthodes dynamiques sonebiendu plus adaptées
étant donné le nombre variable de catégories attribuéelepandexeurs humains.
Comme ces deux méthodes donnent des résultats relativeimelzires et sauf in-
dication contraire, nous n’allons détailler les résultaig par rapport a la méthode
middle pivot

Dans le cas de la classification sur les 47 microthésaumisnélleurs résultats
en terme de f-measure sont obtenus avec une valeur de 64,31%ppel obtenu est
67,85% pour une précision de 61,13%. Le nombre moyen de am#&&gproposées
est 1,9 (sur 47 catégories possibles). Pour I'applicatiséey nous sommes intéressés
de savoir quel rappel nous pouvons obtenir en acceptantnéeesion moindre. Un
rappel de 85,87% est atteint en conservant une précisioaptablede 32,48% (f-
measure : 47,14%). En moyenne, I'indexeur humain dispiiskr&,6 catégories. En-
fin, le meilleur taux de rappel obtenu se situe & 91,01% poapuécision de 13.52%,
une f-measure de 23.54% et un nombre moyen de catégoriezsgepde 15,1.

La classification sur 'ensemble des 2514 catégories doasessultats moins éle-
vés. Cela s’explique aisément par le nombre bien plus irapbde catégories. Par la
généralisation qu’elle implique, la classification dars 4§ microthésaurus permet



d’éviter une série d’erreurs telles que la classificatiamsdae catégorie saeur ou dans
une catégorie méreffille. La meilleure f-measure est olatént1,17%. Le rappel se
situe alors a 52,96% et la précision atteint 49,49%. Le nemfwyen de catégories
proposées est 2,3 (sur 2514 catégories possibles). Pquelréipttribution de des-
cripteurs dans notre corpus varie entre 1 et 37, la valeuemuy étant de 1,92. La
méthode de sélection par semiddle pivoine nous a pas fourni de valeur de précision
avoisinant les 30%. La méthodeeraged pivoindique par contre que pour une pré-
cisionacceptablaele 30,86% , le rappel peut atteindre 62,91% (f-measure 144)4
Le nombre moyen de catégories proposées a l'indexeur huestite 10,1. Enfin, le
meilleur taux de rappel obtenu se situe a 70,86% pour unaéspiae 8,07%, une
f-measure de 14,5% et un nombre moyen de catégories prapdsas, 8.

Deux causes sont principalement responsables des ca&ggon trouvées : I'ab-
sence de synonymes dans le thésaurus et ['utilisation, léatexte, de termes trop
ou pas assez concrets en regard du thésaurus. La polyséo@gaias termes génére
quant a elle du bruit.

A titre de comparaison, nous avons testé KEA++ sur le mémedgeadonnées. Les
résultats obtenus sont assez décevants, surtout en terpréaisiort®. Ces chiffres
sont a prendre avec précaution car ils sont trés éloignésabe @pportés par les
auteurs® (Medelyaret al.,2005).

L'absence d'apprentissage est un point intéressant de matthode, qui permet de
la positionner comme une solution adéquate lorsque le n@odidocuments dispo-
nibles pour I'apprentissage n’est pas suffisant. Il estédbgaht imaginable de I'utiliser
en tant que processus d’'amorcage permettant la produaidertsemble de docu-
ments annotés nécessaires aux algorithmes d’'appremiddags pensons qu'il est
également possible d’exploiter cette méthode seule ou emic@ison avec d’autres
techniques. Un systeme hybride pourait étre imaginé sedmx dnodes différents.
Tout d’abord, notre méthode peut produire un nombre restteéxpressionperti-
nentegpouvant étre ensuite exploitées par des techniques d'ajgsage. C'est une
approche qui ressemble fort a celle présentée par KEA++etargle possibilité est
I'analyse en paralléle avec d’'autres systemes de claggficgonduisant a une com-
binaison finale des résultats obtenus par les diverses dexh@es deux modes de
collaboration ont été sommairement testés. Les premisistaés ne montrent pas
d’amélioration significative lors de I'utilisation d’algithmes SVM suite a notre sys-
teme, alors que la combinaison en paralléle des deux taobsiggmble pouvoir mener
aun gain de I'ordre d’environ 5%. Ces possibilités de dgwedmnent constitueront un
axe important pour notre travail futur.

Ces résultats sont donc encourageants, d’autant que yisigieolutions doivent
encore étre apportées. Parmi les pointimportants a dgyelopous avons déja cité la
mise au point d’'une méthode d’analyse de I'ambiguité pothidsaurus et son exten-
sion automatique a I'aide de diverses ressources. D'aarnéiorations de la méthode

15. Pour un rappel compris entre 0,48 et 0,53, la précision théard que 0,10.
16. Rappel=0,53; Précision=0.48 ; F--measure=0,47



sont encore envisageables : prise en compte de la struddneedhique du thésaurus,
reconnaissance des expressions temporelles, correctiwygoaphique, amélioration
de la pondération et des méthodes de sélection par seuih, Hmfous semble indis-

pensable de tester ce systéme a la fois sur un autre corpusugteslangue différente.

8. Conclusion

Nous avons présenté une méthode semi-automatique pemtrtBméliorer la ra-
pidité et la cohérence de I'indexation manuelle de textetteOméthode est basée,
comme pour le processus manuel, sur un thésaurus qui d&cinhaine d’'indexa-
tion. Ce thésaurus a été converti automatiquement sousiefde transducteurs qui,
appliqués aux textes, repérent les expresgi@nsnentest y adjoignent la catégorie
du thésaurus correspondante. Aprés pondération des sikprgson obtient finale-
ment pour chaque document, un score total pour chaque cetégprésentée dans la
liste. Un systeme de sélection par seuil permet ensuitedierecle nombre de caté-
gories proposées en ne gardant que les plus probablesexénd humain peut alors
faire son choix parmi cette liste réduite. L'évaluation & étfectuée sur des données
en francais : un ensemble de textes indexés manuellemedépamdexeurs humains
a l'aide d’'un thésaurus ad-hoc. Les résultats encouragedtenus (une f-measure
située entre 0,51 et 0,64 selon les tests), les possibid&édéveloppements futurs,
I'absence d’'apprentissage et la possibilité de démarreramalyse sur un ensemble
restreint de documents permettent d’envisager ce systemameque méthode princi-
pale d’indexation, mais aussi en tant que méthode prélingioa paralléle a d’autres
méthodes.
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