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RESUMEL'idée que nous défendons dans cet article est qu'il estipless’obtenir des concepts
sémantiques significatifs par des méthodes de classificatitomatique. Pour ce faire, nous
commengons par proposer des mesures permettant de qudetfrelations sémantiques entre
mots. Ensuite, nous utilisons les méthodes de classificata supervisée pour construire les
concepts d'une maniere automatique. Nous testons alors gtthodes de partitionnement :
I'algorithme desK-meanset les cartes de Kohonen. Ensuite, nous utilisons le résagpésien
AutoClass congu pour la classification non supervisée. Boauper les mots du vocabulaire en
différentes classes, nous avons testé trois représengatiectorielles des mots. La premiére est
une représentation contextuelle simple. La deuxiéme asaahaque mot un vecteur de valeurs
représentant sa similarité avec tous les mots du lexiquénHa troisieme représentation est
une combinaison des deux premiéres.

ABSTRACTT he idea we defend in this paper is the possibility to obtajniicant semantic con-
cepts using clustering methods. We start by defining somargenmeasures to quantify the
semantic relations between words. Then, we use some d@hgsteethods to build up concepts
in an automatic way. We test two well known methods : the Kamablgorithm and the Ko-
honen maps. Then, we propose the use of a Bayesian netwarkiveth for clustering and
called AutoClass. To group the words of the vocabulary inotes classes, we test three vector
representations of words. The first is a simple contextyalegentation. The second associates
to each word a vector which represents its similarity witltcleavord of the vocabulary. The
third representation is a combination of the first and theosetone.

MOTS-CLES :classification automatique, concepts sémantiques, reptéson vectorielle des
mots.
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1. Introduction

L'étiquetage sémantique est I'une des taches les plus égudgs en recherche
d’'information. Elle repose généralement sur un travail ughtrées lourd et trés fasti-
dieux. En effet, ce travail nécessite non seulement du terings I'effort, mais aussi
beaucoup de méthodologie et d’'objectivité. Cependantaaitrest nécessaire des
gu'il s'agit d’effectuer des recherches sémantiques ssiddeuments textuels, images
ou vidéos (Benayedt al,, 2003), (Jamousgt al,, 2004). Dans ce travail, on s'inté-
resse tout particulierement aux documents textuels, paisgst le type de documents
le plus répandu mais aussi sur lequel les recherches oimttatie certaine maturité
qui nous rend capable d’appréhender la tache de leur indexsdmantique. La tache
d’'étiquetage sémantique consiste a attribuer un sens aiehggtie du texte (mot,
séquence de mots, phrase, etc.) et ce, en utilisant unesegpaéon sémantique adé-
quate capable de traduire le plus fidélement possible le dieriexte tout en étant
simple et synthétique. Dans la littérature, les représenmsémantiques existantes
varient d’'une application & une autre. Elles peuvent élmnde cas, trés proches du
langage naturel ou alors exprimées a I'aide d’un langagadbsimilaire au langage
de commandes.

Dans cet article on s’intéresse a une application assezyda@te de I'étiquetage
sémantique. Celle de la compréhension automatique de tdepatidée est de tra-
duire une phrase prononcée en langage naturel en une suitadepts sémantiques
pour en déduire le sens. Dans ce cadre, nous traitons delicadioms d'interrogation
vocale de bases de données ou le dialogue est finalisé eegrapr domaine donné.
Cela signifie que les systémes visés sont spécifiques a une ddnnée et que le
vocabulaire utilisé est limité au domaine de cette tacheepaésentation sémantique
la plus utilisée dans ce cas est celle demcepts sémantique€e choix a été
adopté dans plusieurs autres travaux antérieurs (Pieragical, 1992), (Honkela
et al, 1997), (Bousquet-Vernhettes al, 1999), (Maynard et Lefevre, 2002). Les
concepts sémantiques sont utilisés pour représenter ke den énoncé donné.
Un concept est une classe de termes (simples ou complea@antrd’'un méme
sujet et partageant des propriétés sémantiques commueresx&émple, les termes
hoétel, chambre, auberge et studieuvent tous correspondre au concepgbkerge-
ment> dans une application touristique.

Le systtme CHRONUSConceptuel Hidden Representation Of Natural Un-
constrained Speegtie AT&T (Pieracciniet al,, 1992) construit ses représentations
sémantiques en deux étapes. La premiére étape consisteanalyse lexicale de
la phrase. Tout d’abord, une étape de lemmatisation estteffe. Ensuite, les mots
sont groupés en classes (noms de villes, noms d’avionseetnfin les séquences de
mots sont attachés pour définir des expressions. Au nivedaudiuxieme étape, un
décodage conceptuel est mis en ceuvre afin d'associer a céquent de la phrase
le concept sémantique correspondant. Dans ce travail, desepts sémantiques
considérés sont au nombre de sept et ils sont tres liés atésupprésentées dans la
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base de données pour faciliter sa consultation.

Dans la tache ATIS Air Travel Information Servicgs(Minker, 1997), la re-
présentation sémantique adoptée joue un rdle trés impaitars le processus de
compréhension. Tout d’abord, une liste de concepts séquattiest définie. Ensuite,
dans chaque phrase on essaie de détecter un ou plusieurdeméfgrence (sujet de
la requéte : réservation, horaire, tarif, réduction, eténfin, 'énoncé est présenté
sous forme d’'un schéma sémantiqueou, on identifie le concept clé et on définit ses
attributs. Considérons par exemple la requéte suivalge/oudrais aller de Boston a
Denver Dans ce cas, le maller joue le rdle d’un mot référence, il permet d’identifier
le concept wol », les marqueurge et a permettent d’identifier et d'instancier les
attributs de ce concept, a savoir « ville_départ » et «\alfevée », tous les autres
mots sont jugés inutiles pour l'interprétation de cet éonc

Pour la tache ARISEAutomatic Railway Information Systems for Eurp{igaggia
et al, 1999), la représentation sémantique adoptée s'appelR @dncept/valeur
représentation). Elle consiste a représenter chaque poidentifié dans une phrase
par un triplet fnode/concept : valeul. Dans ce cas, une phrase peut contenir
plus qu’'un concept (et non plus un seul concept clé) et orepdahs ce cas de
sous-schémas. De la méme maniére la liste des concepts @stdix préalable,
tout ce qu'il reste a faire c'est identifier les concepts sétiqaes présents dans
la phrase puis attribuer a chacun une valeur et une modaffiér(ative, négative
ou interrogative). Par exemple, nous pouvons trouver urcemnsous la forme
[-Iville : Roissy, ce qui signifie que : le concept considéré edle, sa valeur est
Roissyet sa modalité est négative (c’est-a-dire que la ville datdam’est paRoiss).

Dans I'environnement CACAO (compréhension automatique gegments
conceptuels assistée par ordinateur) (Bousquet-Vegsstthl, 1999), la représenta-
tion sémantique utilisée s'appelle les segments concispiua segment conceptuel
réunit les groupes de mots ayant un sens commun (par exeraplgrdupes de
mots comme « partir pour Saint-Petershourg » et « aller & Moscfont partie du
méme segment conceptuditection). Dans ce travail, chaque segment conceptuel
est représenté sous forme d’'un modéle de Markov caché. Oetagire n’'importe
quel énoncé peut étre décomposé en une suite de segmenepmis a l'aide
d’'un module de décodage conceptuel qui utilise I'un des ddgarithmesl iterbi
ou A*. A la fin de cette étape de décodage, seule la meilleure solest retenue
représentant ainsi le sens de I'énoncé.

Dans tous ces travaux les concepts sémantiques considatédentifieés manuel-
lement par un expert. Cette tdche de détermination des ptsw®us-jacents a I'appli-
cation traitée devient vite fastidieuse et impraticable giée le domaine de I'applica-
tion s'élargit ou que de nouvelles fonctionnalités sordgnées dans le systéme. |l est



26  TAL. Volume 50 —n° 3/2009

donc clair que la tache de lidentification des concepts skifaire automatiquement
et ce, a I'aide d'un corpus d'apprentissage dédié a I'apptic en question.

L'idée que nous défendons ici est qu'il est possible d’obtées concepts séman-
tiques proches de ceux identifiés par I'expert & I'aide dethoukes de classification
non supervisée. Il s'agit donc de grouper les mots du corpudiféérentes classes
sémantiques représentant chacune un concept précis.dzepémprobléme qui reste
posé, quant a la concrétisation de cette idée, est celuegessentations numériques
des mots. En effet, la plupart des méthodes de classificatidant des données nu-
mériques pour calculer des distances, des moyennes, desscentc. Elles sont donc
inexploitables quand il s'agit de mots (dans leur forme }iDans cet article, nous
proposons des alternatives de représentations veotsrigdls mots qui ont pour but
de représenter numériqguement les caractéristiques s@mestle chaque mot. Ceci
permettra de classer les mots en se fondant sur leurs péps@mantiques.

Le choix des représentations vectorielles sémantiquesredies problémes les
plus difficiles en traitement automatique du langage natues travaux traitant de ce
type de problématique s'intéressent plutét a la tache dsifileation de documents et
utilisent pour cela deux types de représentations vetlesie

— des représentations linguistiques : utilisant des pétgsilexicales, syntaxiques
ou grammaticales pour décrire les documents a classer i(Baliret al., 2005). Des
informations d’ordre contextuel peuvent aussi étre @i dans ce cas pour mieux
caractériser les documents d’'un point de vue sémantiquea@eet al., 2002) ;

— des représentations statistiques : elles varient desipiyses qui sont a base de
fréquences de mots au plus complexes utilisant des méthibaiealyse de données
comme les méthodes LS| et ACP. La méthode TF*IDF est sanestEnta méthode
de représentation vectorielle qui a trouvé le plus de sudaps ce domaine.

Cependant, dans un contexte de compréhension de requétels monsultation
de bases de données, on ne peut pas travailler au niveau eiotomais seulement
au niveau requéte. Les présentations du type fréquence tie TffIDF ou LSI ne
peuvent étre appliguées vu le nombre restreint de mots datgie phrase. |l faut
donc chercher d’autres types de représentations qui pes\associer a une indexa-
tion sémantique par mot.

Dans le travail de Laskri (Laskri et Meftouh, 2002), les eect représentant les
mots ont été élaborés a la main, en adoptant comme cartigiéeis les propriétés
sémantiques des mots. Ce travail manuel a présenté uneectiargavail consé-
quente puisque ces caractéristiques dépendent aussi tissa texicale des mots.
Par exemple pour les noms, il faut considérer les proprgtésntes : animé, hu-
main, féminin, unique, concret, etc. Ces vecteurs cariatitfres seront présentés a
I'entrée d’'un réseau de neurones récurrent qui doit dédidedle que joue le mot en
entrée. Les différents roles possibles sont au nombre diésJpermettent de donner
une représentation sémantique interne des phrases.
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La charge du travail manuel que nécessite une représentafoureuse et efficace
est assez importante ce qui complique encore la tache. Afiésteidre ce probleme,
une idée originale a été proposée par Miikkulainen danskilainen et Dyer, 1991)
inspirée des travaux de Elman (Elman, 1990). Il s'agit destroire a I'aide d’un ré-
seau de neurones artificiels, une représentation distriint€rne des mots en utilisant
I'algorithme de rétropropagation de I'erreur. Le résealisetFGREP Forming Glo-
bal Representations with Extended backPropagaggshcomposé de trois couches :
la couche d’entrée, la couche cachée et la couche de soutianf¥’apprentissage, le
réseau rétropropage 'erreur déduite en comparant sa sdetisortie désirée. Et ainsi,
il modifie progressivement en sens arriere les poids desssooms entre les neurones
jusqu’a atteindre la couche d’entrée qu'il modifie aussirgetrouver une nouvelle re-
présentation de I'entrée. C’est cette nouvelle reprétentgu’il va utiliser en entrée a
la prochaine étape de son apprentissage. Ainsi de suite’fuatieindre un seuil d’er-
reur acceptable. Enfin, les vecteurs obtenus par ce precesmant considérés comme
des représentations sémantiques distribuées des mognf@Eeen entrée.

Quelques travaux arrivent a dégager des concepts sémesiigns passer par une
représentation vectorielle. Dans (Siu et Meng, 1999) pamgpte, les auteurs ont ex-
posé une méthode semi-automatique pour I'acquisitionrdetsires sémantiques spé-
cifiqgues d’'un domaine. La distance de Kullback-Leibler aéiiésée pour calculer la
similarité entre mots (ou groupes de mots) afin d’identifes celations sémantiques
entre termes. Dans ce genre de travaux, la distance entsesftit pour pouvoir, par
exemple, identifier des régles d’association ou pour coimstdes hiérarchies de mots.

Cet article est organisé comme suit : la section suivantelégdige a une des-
cription des mesures sémantiques existantes dans latittér Dans la section 3 nous
proposons différentes représentations vectorielles d¢scapables de rendre la tache
d’identification des concepts sémantiques plus efficace r€@ésentations sont fon-
dées sur des métriques sémantiques déja utilisées dattératlire pour dégager les
triggers (mots sémantiquement corrélés) dans un corpus donné. Baection 4,
nous introduisons quelques méthodes de classificationupanasée qui peuvent étre
utilisées en classification sémantique : I'algorithmedmeanset les cartes de Ko-
honen. Ensuite, nous proposons d'utiliser les réseauxsiEygpour la classification
sémantique. Aprés avoir expose les principes des résegeésibas, nous présentons
le réseau bayésien AutoClass concgu pour la classificatinrsapervisée et qui nous
a été tres utile pour I'extraction automatique des concés résultats relatifs aux
différentes méthodes de classification que nous avons gégssont exposés dans la
derniére section.

2. Une métrique pour la sémantique

Dans le domaine du langage naturel, les données ne sont p&siques. Afin de
les traiter d’'une maniére automatique, il est indisperesdbleur trouver une représen-
tation numérique appropriée qui préserve leurs proprgigsmntiques et syntaxiques.
Ensuite, il faut trouver des mesures efficaces permettacbdgarer et de calculer
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des distances sémantiques entre les mots. Bien que traitééallittérature, cette der-
niére question reste I'un des points les plus délicats dadsiaine de I'indexation
sémantique. En fait, une mesure sémantique doit pouvoriregp quantitativement
une similarité entre deux termes d’un point de vue sémaetigorsqu’il s’agit d’une
distance elle doit alors satisfaire les conditions suigant

— cette mesure doit étre exprimée numériquement afin de pdv®traitée d’'une
maniére informatique. Elle permettra ainsi de quantifieelation sémantique entre
deux mots. De plus, attribuer une valeur numérique a cetsuragpermet de lever
toute ambiguité et ne laisse que peu de place pour la suiiécti

— cette mesure doit étre calculée a partir d'un corpus dapgsage qui illustre
I'emploi sémantique de ses différents termes. Ainsi, ndsusiseront relatifs & une
base d'apprentissage ce quiimplique que les distancesdesiseront relatives a I'ap-
plication traitée seulement;

— de plus cette mesure doit satisfaire toutes les proprigBiuelles d'une dis-
tance mathématique : la symétriéiftance(x,y) = distance(y,x)), la sépara-
tion (distance(xz,y) = 0 & = = y) et I'inégalité triangulaire distance(x,y) <
distance(x, z) 4+ distance(z, y)).

Différentes méthodes existent pour trouver les relatiénsatiques entre les mots
en se fondant sur un corpus d’apprentissage. Dans la soifis, présentons les me-
sures qui nous intéressent le plus et qui ont prouvé leureftic dans des taches de
comparaison sémantique (Siu et Meng, 1999).

2.1. L'information mutuelle moyenne

Linformation mutuelle entre deux mots ou deux classes desmaprésente une
mesure quantitative de I'information fournie par ces dentités en les considérant
comme deux variables aléatoires X et Y. La formule de I'infation mutuelle entre
deux motsw; etw; est donnée par :

P(X = isz j P i) Wi
I]V[(wi,wj):logp ( v w;) = log (s, wy)

(X =w)P(Y = w;) P(w;) P(w;)

(1]

ou P(w;, w;) est la probabilité jointe de trouver les deux matsetw,; dans un méme
contexte,P(w;) et P(w;) représentent respectivement la probabilité de rencontrer
indépendamment; ouw,. L'information mutuelle entre les mots constitue donc une
mesure représentative de la cooccurrence de deux motsigangme phrase ou dans
un méme paragraphe. Elle montre que cette co-occurrensipas due au hasard. Si
elle est importante c’est que ces deux mots se trouvent sbevesemble et donc
I'existence de I'un dépend de l'autre. En calculant I'infation mutuelle entre les
différents mots du texte a analyser nous pouvons extraiistéade sedriggers Un
trigger est un couple de mots sémantiquement corrélés c’est-ayded’apparition
d’'un des deux mots renforce la probabilité d’apparition’detre.
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Une autre mesure utilisée dans le méme but de sélection desarcélés est celle
de l'information mutuelle moyenne. Cette derniére a I'dage de mesurer en plus
de I'information mutuelle classique, I'impact de I'absert!un mot sur I'apparition
d'un autre. En effet, la non-présence d’'un mot dans I'higter peut aussi renforcer
I'apparition ou non d’un autre. La formule de cette mesutdsesuivante (Rosenfeld,
1994) :

IM]\/[(U)“ w]-) = P(wi,wj) 10g 7P(wi,w]‘) ) + P(Ei,ﬁj) 10g 7P(Ei7mj) +

P(wi)P(w; P(w;)P(w;)
g— P Ei,’u}]‘ —_— P wi,ﬁj
P(wi, U)j) 10g #P(wi) + P(’w“ wj) 10g Wp(ﬁ)ﬂ

(2]

ouw; etw; désignent respectivement la non-présence des motsw;. Dans cette

formule on fait la sommation des informations mutuellesregpondant aux diffé-
rentes possibilités de rencontrer ou nonet w; dans le contexte. Si la probabilité
de rencontrew; renforce la probabilité de rencontrer, (ou inversement), on aura

log % > 0 etlog % > 0 mais de I'autre c6té les deux autres quanti-
tés (quoique faibles) seront négatives. Ce qui traduit leielegré de corrélation entre

W; etwj.

Pour calculer le nombre de cooccurrences de deux texsmesw;, une fenétre de
mots est fixée. Nous supposons que deux mots sont rencoatrgednéme contexte,
s'ils apparaissent tous les deux dans cette fenétre de heotsille de cette fenétre
peut étre statique ou dynamique. Dans notre cas, nous adoptonme fenétre la
totalité de la phrase traitée. En effet, nous considéroesl@yphrase est une entité
sémantique compléte et qu’'on ne peut juger de la relatioe és8 mots qu’en prenant
toute la phrase comme fenétre d’analyse. Nous justifiondoix par le fait qu'une
fenétre plus petite que la phrase ne va pas considérer lesemet de cette derniére.
Par ailleurs, si la fenétre adoptée est plus grande que Esphdes éléments de la
phrase suivante vont étre pris en compte, or on peut chaoggplétement de sujet
d’'une phrase a une autre.

(Daganet al., 1999) propose une autre maniére d’utiliser la mesureafimétion
mutuelle pour calculer la similarité entre deux metsetw;. Il exploite pour cela les
valeurs d'information mutuelle entre les couples, wy) et (w;, wy) pour tout mot
wy, du vocabulaire. La similarité qu'il propose est évaluéeadebniére suivante :

1 man(IM (wg, w;), IM (wg,w;))  min(IM (w;, wg), IM (w;, wg))
Z (maw(IM(wk,wi), IM (wy, wj))erax(IM(wi,wk), IM(w,, wk)))

ou V est le vocabulaire ef M (wg, w;) est 'information mutuelle simple entre les
motswy etw;.



30 TAL. Volume 50 —n° 3/2009

2.2. La distance de Kullback-Leibler

La plupart des travaux qui s'intéressent a la sémantiquesartt la distance
de Kullback-Leibler pour calculer des distances sémaatigentre mots (Siu et
Meng, 1999; Bigi, 2003). Cette distance est utilisée enribéte I'information pour
déterminer la distance entre deux distributions de prdibébP; et P;. Ces deux dis-
tributions peuvent étre relatives a deux mots différentet w; dont on calcule la
distance en adoptant les équations suivantes :

d pdy _ d P (wy)
DIPLF) = 3 Pilwn)log pa s [3]

wi€eV

Pd(wy) n'est autre queP (wy|w;). Elle exprime la probabilité conditionnelle de
trouver le motw;, sachant que nous avons déja rencontré leumatans le contexte
passé. Elle représente donc la probabilité de trouyen droite dew; d'ou la no-
tation P¢(wy). La distance de Kullback-Leibler ainsi définie n’est pas éfrique.

Il faut donc définir une autre distance qui tient compte descdermesD( Py, de)
etD(PJd, P?). Cette distance s’appelle la divergence. Elle est donnébéomiation
Suivante :

Div(P{, P') = D(P{, P{') + D(P}, P{!) (4]

Afin de tenir compte des contextes gauche et droit des mots b@soin d’intro-
duire aussi les distances de Kullback-Leibler relatives @obabilitésP (w; |wy ) et
P(w;|wg). Il S'agit donc deP; et P/. Ainsi, on peut définir une distance globale no-
tée DK L. Cette distance est la somme des deux divergences gaudioitet dlle est
donnée par I'équation suivante :

DK L(w;, w;) = Div(P{, P{) + Div(P?, P{) [5]

La sommation des divergences gauche et droite nous pernratvdéler sur I'en-
semble du contexte indépendamment de la position des mat®rinule de la dis-
tance de Kullback-Leibler a été mise au point dans (Kullba&k9) et cette version
symétrique (ot on somme la divergence gauche et la diveegdmite) est couram-
ment utilisée dans la littérature (Siu et Meng, 1999 ; Bi§i02), etc.

Comme pour I'information mutuelle moyenne, la fenétre déswue nous avons
fixée dans le cas de la distance de Kullback-Leibler est dle @ynamique. Elle
correspond a la totalité de la phrase traitée. Ainsi, laadist de Kullback-Leibler,
cherche a trouver des mots ou groupes de mots qui s'utildefd méme maniére
(ayant les mémes contextes) et donc qui ont la méme sémaniitie peut donc nous
étre utile pour la comparaison sémantique des mots.
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3. Représentation vectorielle des mots

Dans notre cas, nous souhaitons représenter numériqudesemiots. Cette tache
s’avere compliquée puisqu’il est difficile de caractérs@mantiquement les mots en
leur attribuant des nombres. D’'un autre c6té, les diff@gntéthodes de classification
non supervisée que nous souhaitons appliquer ne peuveioiupas de bons résultats
si les données a classer ne sont pas bien représentéeset; faa€présentation des
données joue un réle prédominant dans la tache de clagsifisatrtout lorsqu’il s’agit
d’'une classification non supervisée.

Cette section est dédiée a I'étude de quelques représerga@mantiques utiles
pour notre tache d’'extraction de concepts. Nous commergandécrire une repré-
sentation contextuelle simple qui malheureusement, negieuappliquée qu’avec le
classifieur bayésien AutoClass (voir section 4.3). Ensuitels exposons le modéle
vectoriel qui est trés utilisé dans la littérature de I'agtion de I'information. Enfin,
nous proposons deux nouveaux types de représentationgiguegdes mots fon-
dées sur les distances sémantiques décrites dans la sgeimente. Ces dernieres
constituent des représentations vectorielles efficacasdeEs fins de classification sé-
mantique.

3.1. Représentation contextuelle

Un mot peut avoir plusieurs caractéristiques possibless nages sont celles qui
peuvent lui donner une représentation sémantique complétes une premiere étape,
nous avons décidé d'associer a chaque mot ses différentsxees d'utilisation en
émettant I’hypothése que si deux mots ont les mémes costakdes ils sont séman-
tiquement proches. Dans cette approche, un mot sera dorsegpé par un vecteur
a2 x N éléments contenant Ie§ mots de son contexte gauche et lésmots de
son contexte droit. La figure 1 montre un exemple de la reptésen contextuelle
des mots. Dans cet exemple, nous disposons d’'une phrasmaahguatre mots ; en
fixant N = 2, nous représentons chaque riiét par les deux mots de ses contextes
gauche et droit.

L'avantage de cette méthode c’est qu’elle est simple ettiméu Cependant, son
défaut majeur réside dans le fait qu’elle attribue un veqgban occurrence et non pas
par mot. Autrement dit, pour un seul mot, cette méthode générd vecteurs dif-
férents. Le vecteur numérg par exemple, représente les contextes gauche et droit
de I'occurrence numérb du motw; dans le corpus d’apprentissage. Ainsi, nous gé-
nérons autant de vecteurs gqu’il y a de mots dans le corpus.déamande beaucoup
d’espace mémoire et un temps de calcul considérable slotsude I'étape de classi-
fication.

Pour faciliter le travail de classification tout en amélirkes performances, nous
avons ajouté a chaque vecteur une entrée plus discrimimpmteorrespond a la
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[<DEB><DEB>VY wWowow <F|N><Fn\ﬂ

\

W1—— <DEB> <DEB> W W/

W2 <DEB> W1 W W
W3 W1 W W <FI}
Wa W2 Ws <FIN> <FIN

Figure 1. Un exemple de représentation de mots par leurs contektes @).

forme orthographique du mot. Ceci permet d’améliorer lesiltats en fournissant
des classes plus compactes.

3.2. Le modéle vectoriel

Dans le domaine de la recherche documentaire, plusieursones sont classées
sous le nom de « modeles vectoriels ». Ces derniéres cansistssocier a chaque
document un vecteur de nombres réels qui permettent dedetéaser. Les méthodes
les plus connues sont fondées sur le principe de « sac de po¢sba-dire qu’elles
utilisent un ensemble de mots considérés comme pertinantaport & I'application
(ensemble des mots-clés de I'application) afin de représtag documents traités.

Dans ce cas, les vecteurs caractéristiques adoptés auemieles poids des dif-
férents mots-clés de I'application dans chaque documensiAun document sera
présenté comme suit :

aij
az;
i
i =
Qi
LAmj

ou a;; désigne le poids du terme; dans le document;. Ce poids permet de refléter
I'importance du termen; dans le document traii&;. Il peut étre calculé de diverses
maniéres, la plus connue est la méthode TF-IDéh Frequency, Inverse Document
Frequency (Salton et Buckley, 1988).
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Soittf(m;,d;) la fréquence du termer; dans le document; et idf (m;) I'in-
verse du nombre de documents qui contiennent le tenmnéans le codage TF-IDF
classique, les poids;; sont simplement calculés comme suit :

A5 = tf(mz, d]) X de(ml)

La mesure de similarité entre documents utilisée dans cestdsa mesure cosinus
définie par :
— —

_ djdy
== =
;1| > [ d]]

De trés nombreuses variantes du codage TF-IDF et des fosdfi® similarités ont
été proposées dans la littérature. Elles ont fait I'objemndyrand nombre de com-
paraisons expérimentales. Nous pouvons citer par exemmpeéthode proposée par
(Buckleyet al, 1992) qui introduit une pondération logarithmique demies et celle
de (Singhakt al, 1996) qui, en plus de la pondération logarithmique, prepose
normalisation par la moyenne de tous#¢ém,;, d; ).

Sim(dj, dk)

Ce modele n’est pas applicable dans notre cas, car nouhomsra représenter des
mots et non pas des documents, cependant il nous a servi ceoume d’inspiration.
En effet, chercher la similarité entre les mots en accordargoids d’importance a
chaque terme du lexique est une idée intéressante et coéhévet notre probleme de
classification. D’ou notre approche d'utilisation des alistes sémantiques présentée
dans la section suivante.

3.3. Les distances sémantiques

L'idée de cette méthode consiste a combiner le modéle vetatre calcul de si-
milarité entre mots en une seule représentation. En effes proposons de fusionner
les deux opérations en un seul processus qui permet dediveetement des vecteurs
exprimant les degrés de similarité entre les mots du lexique

La mesure de similarité que nous proposons d'utiliser estdaure de I'infor-
mation mutuelle moyenne donnée par I'équation 2. En efedteaderniére prend en
compte les différentes relations qui peuvent exister etgtex mots (co-occurrence
dans la méme phrase et absence des deux mots ou d’'un seul msotika méme
phrase).

Dans cette approche, nous cherchons a associer a chaque veateur caractéris-
tique qui contient autant d’éléments qu’il y a de mots daexiue de I'application.
Notre proposition consiste a associer a I'élément nunjéle ce vecteur la valeur de
I'information mutuelle moyenne entre le mot numérdu lexique et le mot a repré-
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senter, aveg € {1...M}. Ce vecteur exprime ainsi, le degré de similarité du mot en
question avec tous les autres mots du corpus :

[ IM M (wy : w;)
IMM (ws : w;)

IMM (wj : w;)

| IM M (war = w;) |

Comme nous I'avons déja mentionné, cette méthode pewartdiautres distances
sémantiques que celle de I'information mutuelle moyenraadle cadre de nos expé-
rimentations, nous avons aussi essayé la distance de KkHlixibler (cf. section 2.2).
Une comparaison entre les résultats donnés par ces dearatistest présentée a la
section 6.

Avec une telle représentation vectorielle des mots, lagatshclassification sera
beaucoup plus facile a faire que dans le cas des représastatintextuelles. De plus,
le fait qu'un mot soit représenté par un seul vecteur réstifearpropriétés de toutes
ses occurrences permettra d’accélérer le processus ddickon. Cependant, il ne
faut pas oublier qu’avec cette méthode, nous avons pemfornation contextuelle
qui est tres intéressante pour la caractérisation sénuantigs mots. Dans la section
suivante, nous essayons justement de récupérer ce tygerdiation en combinant
I'approche courante avec celle fondée sur le contexte dés mo

3.4. Une représentation matricielle mixte

Afin d’'améliorer encore la représentation vectorielle dessynous proposons de
combiner I'approche contextuelle avec la méthode préadédém effet, la premiére
approche agit au niveau de I'occurrence et exploite direetd les informations liées
au contexte d’utilisation des mots, tandis que la secortdisguune mesure pour cher-
cher des similarités entre deux mots. On peut aisément @rdpr que les informa-
tions utilisées au niveau de ces deux méthodes sont difé&ehcomplémentaires.

La représentation vectorielle des mots proposée danstias@récédente est in-
téressante en termes de temps de calcul et d’espace méRilgingermet d’associer a
chague mot, un seul vecteur. Or, si nous envisageons de litenavec I'approche
contextuelle, il faut associer & chaque occurrence de meeateur séparé. En effet,
la combinaison la plus intuitive des deux approches cansidttiliser les vecteurs
contextuels des mots et a remplacer chaque élément par staurvee distances sé-
mantiques.

Combiner ces deux méthodes consiste donc a représenterechecprrence d’'un
mot par une matrice d’information mutuelle moyenne de disiemM x 5. Chaque
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colonne représente le mot correspondant dans le vectetextoel. Ce travail est ex-
cessivement colteux puisqu’il faut encore multiplier idgale cette matriceN/ x 5)
par le nombre de tous les mots du corpus.

L'idée que nous proposons consiste a faire une moyenne dEmdes séman-
tiques contextuelles des mots. D’'une maniére plus formedlei repose sur I'utilisa-
tion d’'une seule matrice par mot. Afin d’alléger encore cetfgésentation, nous nous
sommes limités aux mots de contexte direct, c’'est-a-dgerets contigus au mot a
représenter. Par conséquent, la matrice & utiliser cairenois colonnes seulement
au lieu de cing. La premiére colonne correspondra au vestauantique relatif au
mot en question comme précédemment défini (voir sectionl3a3jeuxiéme colonne
représentera une moyenne des distances sémantiquesoesties mots du vocabu-
laire et le contexte gauche du mot a représenter. De mémdagtoisieme colonne,
mais elle concernera le contexte droit.

Considérons, par exemple, I'information mutuelle moyeoomme distance sé-
mantique a utiliser. Dans ce cas, jl@me valeur de la deuxiéme colonne sera la
moyenne pondérée des informations mutuelles moyennes lefjtiememot du vo-
cabulaire et les mots du contexte gauch&ideElle est calculée comme suit :

Z'[ﬂge contexte gauche de W; IMM(’[U], w9> x ng

IMM;(C}) = (6]

ng € contexte gauche de W; ng
ouIM M;(C,) représente I'information mutuelle moyenne entre le motiu lexique
et le contexte gauche du mut;. IM M (w;,w,) représente I'information mutuelle
moyenne entre le mot numégodu lexique et le motv, qui appartient au contexte
gauche du mow;. K ,,4 estle nombre de fois ol le mat, est trouvé comme contexte
gauche du motv;. La méme formule sera utilisée si nous choisissons de ti@vai
avec une autre distance sémantique. Il suffira dans ce cdsadger M M (w;, wy)
par la distance appropriée. De toutes les maniéres, launsera représenté par une
matriceM x 3:

I(wy cw;)  IMM(CL)  IMM;(C)T
I(wy tw;) IMMs(Ch)  IMM(CY)

_I(wM:wi) IM]\/IIL[(C;) IM]\/IIW(C;)_

Au niveau de I'implémentation, cette représentation regite sera ordonnancée
en une seule ligne (colonne par colonne) pour faciliter squiogation par les diffé-
rentes méthodes de classification utilisées.

La mesure de Dagan, décrite dans la section 2.1, utilise l@ssmémes informa-
tions pour calculer la similarité entre deux mots. Cepehdamaniére dont elle est
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évaluée peut engendrer une grande perte d’informatiorsecfoe nous avons veillé
a éviter dans notre cas. En effet, il est clair que cette anitél n’est pas aussi précise
et compléete que la matrice que nous proposons. Cette deeXploite un maximum
d’'informations & propos du mot a représenter. Elle considén contexte ainsi que
sa similarité avec tous les autres mots du lexique sans #e@ $ubir de grandes
transformations mathématiques. En la comparant avecrbapp précédente, cette
représentation permettra sans doute d’améliorer les peafaces de la classification
des mots afin d’extraire la liste de concepts relative a liappon traitée.

4. Méthodes de classification non supervisée

Dans le but d’extraire automatiquement les concepts sémquestd’'une applica-
tion donnée, nous proposons dans cette section une apphmulée sur la classi-
fication non supervisée. Il s’agit d'utiliser des algoritlsnde catégorisation connus
dans la littérature pour pouvoir classer les mots de I'apgilbn en différentes classes
sémantiques qui représentent les concepts recherchés.

Dans la suite, nous décrivons quelques méthodes de classificion supervisée
en étudiant leur adéquation avec notre problématique. Homsnencons par la des-
cription des méthodes de partitionnement les plus conrusayoir lesK-meanset
les cartes auto-organisatrices de Kohonen. Ensuite, rémrivdns une approche fon-
dée sur les réseaux bayésiens pour effectuer la taiche dmipegnent des mots en
concepts.

4.1. L'algorithme desK-means

L'algorithme desK-meansest I'algorithme declustering (ou partitionnement)
le plus connu et le plus utilisé, tout en étant trés efficacsimiple. L'objectif
de cet algorithme est de subdiviser 'ensemble des élénttaés en entrée en
un certain nombre de classds-meansfait référence a l'utilisation dé: centres
de gravité (noyaux) pour partitionner les éléments d'enttéa été proposé par
(McQueen, 1967). Le principe de base de cet algorithme sszasmple. |l s’agit de
choisir tout d'abord: centres de gravité d’une maniére totalement arbitraireus,
on assigne auk centres les éléments les plus proches selon une distartaaijiare
en calculant a chaque fois les nouveaux centres de grawatélasses. Enfin, on s’ar-
réte quand il n’y a plus de changement dans les centres diégraes détails de ces
différentes étapes sont donnés dans l'algorithme 1.

L'algorithme desk-meangpermet de traiter rapidement des données de taille im-
portante. Cependant, I'un de ses principaux inconvénigsise dans le fait que la
partition finale dépend de la partition initiale. En plusnlembrek des différentes
classes qui peuvent exister est déterminé par I'utilisateet algorithme tel qu'il est
défini est incapable de le trouver d’une maniere automatique
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Algorithme 1 Algorithme deKk-means

0- Choix des noyauxg, . .., gx) desK classesdi, ..., ckx) d’'une maniére aléa-
toire.
1- Pour tout élément; dee; a ey faire

1.1- Chercher la classg de I'élément en questior).

= in d(e;,g;
k=g i A 0)
1.2- Recalculer le centre de gravité de la clagse
1
) Ik = e ZeiECk €i

Fin Pour.

2- Arrét s'il n’y a plus de changement dans les centres deitgraRetourner en 1
sinon.

Dans notre travail, nous avons appliqué I'algorithme idemeansen utilisant la
distance euclidienne. Cet algorithme nous permet de jpamiér les mots du lexique
en différentes classes représentant les concepts séoestlg I'application traitée.

4.2. Les cartes auto-organisatrices

Les réseaux de Kohonen, ou cartes auto-organisatriceété@iritroduits en 1981
par Teuvo Kohonen (Kohonen, 1989). lls sont généralemdistst pour partitionner
un ensemble de données et ils appartiennent a la classesdasxé compétition. Les
neurones de la couche de sortie entrent en compétitionlddaebn qu’un seul neu-
rone en sortie soit activé pour une entrée donnée. Cettedtdip entre les neurones
est réalisée grace aux connexions latérales.

Chaque neurond;, de la carte de Kohonen est connecté a un nomlofentrées a
traversn connexions de poids respectifg; . | existe aussi des connexions latérales de
poids fixes. L'architecture d’un tel réseau est donnée pglae 2. A la présentation
d’'une entrée, un neurone sur la carte est sélectionné.riégmpond le plus possible a
cette entrée (minimisation d'une distance). Le modéle geaé neuronal proposé par
Kohonen montre des propriétés d’auto-organisation et giésentation topologique
de I'espace d’entrée. Ces cartes s'organisent par rappereemples présentés en
respectant les contraintes topologiques de I'espaceré&n®n trouve ainsi une mise
en correspondance de I'espace d’entrée avec I'espaceeaurés

Lors de la phase d'apprentissage, le réseau s'auto-adapiadifie les poids de
ses connexions en respectant une dérivée de la loi de Helpeguétre formulée par
I'équation suivante :

Wi (t 4 1) = wpi(t) + (t).(er — wri(t))
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ou wy; est le poids synaptique de la connexion entre le neukosr la carte et le
neuronei en entréeq(t) est un coefficient d’apprentissagecgtreprésente I'entrée
du neuronéVy.

Carte de Kohonen

Figure 2. Architecture d’'une carte auto-organisatrice de Kohonen

A chaque forme d’entrée correspond un neurone gagnant quodiier son poids
et les poids de ses voisins en utilisant la loi de Hebb. Lartiegke d’apprentissage au
sein de ces réseaux est donnée par I'algorithme 2.

Dans notre travail, nous avons utilisé les cartes de Kohafiarde visualiser la
topologie des mots du lexique. Ceci nous a permis de regransemble les mots
les plus proches construisant ainsi les concepts sémastiglatifs aux applications
traitées.

4.3. Les réseaux bayésiens pour la classification

Dans cette section, nous détaillons le principe de fonogament des réseaux
bayésiens qui constituent une proposition originale peutriaction automatique des
concepts sémantiques. Ces réseaux ont déja fait leursgwelans plusieurs autres
domaines liés au raisonnement et a I'apprentissage. lisissus du mariage entre
la théorie des graphes et celle des probabilités ce qui’itxdles outils intuitifs et
naturels pour traiter les données complexes et incertaines

Quelques réseaux bayésiens ont été congus pour des preldénstassification.
Les plus connus, sont ceux fondés sur le modeleMaige Bayes. Ce dernier consti-
tue une modélisation trés simpliste du probleme de claasdit supervisée. Plusieurs
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Algorithme 2 Algorithme d’apprentissage dans une carte de Kohonen.
0- Initialisation des poids;;, desK neurones de la carte a des valeurs aléatoires.
1- Présentation d’'une entré& = (e;1, €52, - . -, €in)-
2- Calcul de la distance de chacun des neurones par rappemti@eeF;

z = || By — wi|
3- Sélection du neuronele plus proche :
° A T
4- Modification des poids pour le neuroaet pour sep plus proches voisins :
Wis (t + 1) = W (t) + a(t).(elk — Wki (t))

5- Modification de la taille du voisinageet du coefficient d’apprentissagét).
6- Tant que les performances sont insuffisantes :
sélection de I'exemple suivant dans la base d’apprengsstigetour a I'étape.

autres variantes de ce modeéle ont été proposées dansrituited Nous allons dans le
cadre de cette section décrire le réseau bayésien Autogilassnstitue une extension
des principes délaive Bayepour la classification non supervisée. En raison de son
efficacité et de sa performance, nous avons employé le réagaClass dans notre
tache de classification sémantigue. Commencons tout dighenr une présentation
des bases théoriques des réseaux bayésiens.

4.3.1. Principes

Un réseau bayésieB =< N, A, © > est défini par un graphe dirigé et acyclique
G =< N, A > etune distribution de probabilité conditionnededéfinie pour chaque
nceud du graphe. L'ensemble des ncelNdseprésente un jeu de variables aléatoires
N = Xi,...,X,. La structure du graphe est représentée par 'ensemblesdace
dirigés A. Ces derniers encodent les dépendances conditionnettesles variables
X;. Ainsi, un arc allant d’'un nceudl, a un nceudX, exprime le fait queX, dépend
directement d&X,, (lien de cause a effet). L'absence d’arc ne renseigne al@rsugy la
non-existence d'une dépendance directe. Le jeu de pratéaiil définit les probabili-
tés conditionnelles locales associées a chaque variaile upe variableX; donnée,
sa probabilité conditionnelle locale est calculée comnaaté® (X, |parents(X;)),
par exemple pour la variabl&, nous associons la probabilifé(X,|X,) s'il n’y a
aucun autre lien ver&,. Un réseau bayésien peut donc présenter deux aspects : un
aspect qualitatif formulé par la structure du graghet qui exprime les relations entre
les différentes variables du réseau et un aspect quantjtatpermet de spécifier la
distribution de probabilité conditionnelle de chaque ahblé et qui ainsi quantifie les
relations entre les nceuds.
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Afin de calculer la distribution de probabilité jointe desighlesX, Xo, ..., X,
nous pouvons utiliser la regle de chaine qui permet d’obtandécomposition sui-
vante :

P(Xy,Xs5,...,X,) =P(XulXn-1,...,X2,X1)... P(X2]|X71).P(X1)

= P(X) T, P(Xil X1, ..., X))
[7]

La structure d'un réseau bayésien permet de mieux factargte probabilité en
ne considérant que les probabilitB§X; |parents(X;)). Dans ce cas, hous pouvons
écrire :

P(X;|Xi-1,...,X1) = P(X;|parents(X;))

L'équation 7 devient alors :

P(X1,X2,...,Xp) = HP(Xi|parents(Xi))

Cette formule permet de simplifier considérablement leutale la probabilité jointe
de I'ensembleX, Xs, ..., X,, en supposant que toute variatle ne dépend que de
ses prédécesseurs directs (ses parents). En effet, laissamze de tout autre variable
constitue une information redondante et inutile.

4.3.2. AutoClass

AutoClass est un réseau bayésien pour la classificationupemgsée qui accepte
en entrée des valeurs réelles, mais aussi des valeurs n@riques comme des mots,
des caractéres, etc. En résultat, il fournit des probébititappartenance des éléments
en entrée, aux classes trouvées. Il suppose I'existenoe dariable multinomiale ca-
chée qui peut représenter les différentes classes auggagpartiennent les éléments
en entrée. Il a la méme structure qu’un réseau de Wgiee Bayegcf. figure 3) et |l
est fondé sur le théoréme de Bayes :

P(H) P(D|H)

P(H|D) = == ]

Dans ce type de réseau une donmgest présentée sous la forme d’'un vecteur a
K attributs,z;, k € {1...K}. Une class&’; est décrite, elle aussi, p&f attributs,

chacun est modélisé par une distribution gaussienne ner&?élest un vecteur para-
meétres décrivant lg-iemeattribut de lg-iemeclasseC’; et il contient deux éléments,
la moyenney;;, de la distribution considérée et son écart typg. Pour 'ensemble
de la classe, ce vecteur est né?éet il contient Ies9j—-k> de tous ses attributs. La proba-
bilité qu’une entrée;; appartienne a la clasgg; est appeléé probabilité de classe
notéer ;. Elle constitue aussi un parametre descriptif de la clagse
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Figure 3. La structure générale d'un résedaive Bayes

Dans notre cas, nous définissons les doniiéesmme I'ensemble des mots, re-
présentés par un vecteuf a I éléments. L'hypothés# correspond a la description
des concepts elle est représentée par trois éléments, le nombre de pisntet les

— —
deux vecteurst et ¢ qui contiennent respectivement les et les¢; de tous les
concepts. En remplagant, dans I'équatio8t H par leurs valeurs, on obtient :

p(0, 7)) p(@6,7,J)
p(Z']J)

p(0, 7T, J) =

ou p(?, 7|J) est la probabilitéa priori des paramétres de classification, son calcul
suscite beaucoup de débats dans la littératciid Cheeseman et Stutz, 1996) pour
une longue discussion sur le sujet). La probabéitgriori des motsp(z’|J) peut

étre calculée directement. Elle est considérée simpleg@mntne une constante de
normalisationp(?ﬁ, T, J) représente la fonction de vraisemblance des données.
Dans la suite on détaillera les étapes de son calcul.

On sait quez est un vecteur représentant tous les mots du corpus d’ajspren
sage, la vraisemblance de ce vecteur est donc calculée cétamiele produit des
probabilités de tous les mots séparémenimme le montre I'équation suivante :

I
(@0, 7,J) =[] p 0,7, )

i=1

p(:z:l-|§>, 7, J) est la probabilité d’observer le mat indépendamment du concept
auquel il appartient. Elle est donnée par la somme des pilidéslgue ce mot appar-
tienne & chaque concept séparément, pondérée par les ilitébales classes comme
indiqué par I'équation :

J
— —
pla 0,7, J) =Y m; p(xilz; € Cy, 0;)
j=1
1. On confond ici les mots « concept » et « classe » puisqu’unegrest une classe de mots.
2. Cette hypothése est admise en considérant que les dormméesiguellement indépendantes.
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Puisque le mot; est décrit par un ensemble d@é attributs, avec la supposition que

ces attributs sont indépendants, la probabjité;|z; € Cj, 9_;) peut donc s’écrire
sous la forme suivante :

K
plailz; € Cj,0;) = [ p(zinlz: € C;,051)
k=1

AutoClass modélise les attributs a valeurs réelles par isteldition gaussienne nor-

male représentée par le vectéyr qui contient les deux parametres; eto;,. Dans
— . < . . . y 2 .

ce casp(x;k|x; € Cj,0;1) qui correspond a la distribution de classe peut s’écrire :

1 1z — ,ujk)Q
1: Z '7 y ) y fe s - - - 9
plailr: € Oy, gk o3k) V270 ik op { 2< Tjk )

Pour des attributs a valeurs discrétes, la distributionlaese est représentée par
les p;i; correspondants a toutes les valeurs possibles de I'dtkilfour! variant de
lalL,ceciestnoté:

pikt = p(xi = lzi € Cj, pjr) [10]

Une fois, la distribution de classe déterminée, il nouserésthercfgr 'ensemble
des paramétres de concepts qui maximisent la probabilitégartp( 0, 7|7, J)
et trouver ainsi I'ensemble des concepts optimaux relatifeos données. Pour ce
faire, AutoClass utilise une variante bayésienne de ldtlgme EM (Expectation-
Maximization) pour trouver les meilleurs paramétres desga pour une valeur don-
née deJ. En fait, AutoClass divise le probléme d’identification @esicepts en deux
parties : la détermination des paramétres de classific&foat 7) pour un nombre
donné de concepts et la détermination du nombre de conéepts

L'algorithme employé par AutoClass consiste a réestimenaguae itération les
distributions des classes définies par les équations 9 Enlfiotanty;; la probabilité
que I'entréex; appartienne a la classg; et W; le poids de la class€’;, la solu-
tion préconisée par AutoClass consiste a estimer les pilabaly;;;, dans le cas des
attributs a valeurs discrétes, a :

N 21'121 Wij 6(l7-rzk) +w -1 5(1 . ) _ 1, Sizy =1
Pikt = W; + L(w' — 1) *HR)=0 0, sinon

avec

Wij :p(l'i S Cj|l’i,é,ﬁ')

I
Wj: E Wi
=1

ouw’ représente la probabili priori qu’un attributk appartienne a la clasgg; et
L est le nombre de valeurs possibles que peut prendre liattrib
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Afin de déterminer le nombre de classBsAutoClass utilise quelques approxi-
mations. Il considere qu'il est inutile d’inclure toute st& dont la probabilité; est
négligeable. En effet, introduire une telle classe dansddéte global va affaiblir la
vraisemblance des données. De telles classes sont dorrinsépg. Ainsi, AutoClass
commence toujours par une valeur flesupérieure a celle proposée par I'utilisateur
et il supprime ensuite toutes les classes avecrgéaibles. Si au contraire, toutes les
classes résultantes ont des probabilités significatiles k& valeur de/ est augmen-
tée jusqu’a ce qu'on obtienne quelques classes inutilesnsitde suite.

Dans notre cas, nous avons employé AutoClass pour I'eidraatitomatique des
concepts. Il faut donc lui fournir les mots du vocabulairgrésentés d’'une maniére
vectorielle et récupérer une liste de classes en sortijm@ass fournit pour chaque
mot ses probabilités d'appartenance aux différentesedags'il propose.

5. Applications traitées

Pour montrer la validité de notre approche, nous avons iai@isavailler sur deux
corpus différents. Nous nous sommes donc intéressés a gpligagions réelles : le
dépouillement d’'une liste dsookmark®t la consultation vocale de la bourse. Dans ce
qui suit, nous décrivons ces deux applications tout en mieitteccent sur les corpus
relatifs a chacune d’elles.

5.1. Consultation des favoris

Il s'agit de la consultation et de 'interrogation d’'une bate données musicale. On
suppose qu'un utilisateur ayant consulté quelques titnesicaux les a sauvegardés
comme étant ses titres favoris. La base de données dévelugeéa consulter cette
liste de favoris en utilisant le langage naturel. Elle camiti71 287 requétes toutes
différentes exprimées en langage naturel et en languedisgQuelques exemples
de ces requétes sont donnés dans le tableau 1.

Notre but dans ce cas est de chercher les différents corsgaptntiques relatifs a
cette application (désormais notée « Favoris ») d’'une maigtomatique. Dans une
seconde étape d’'étiquetage, il suffira d’attribuer & chagoid’étiquette relative a sa
classe sémantique (concept auquel appartient le mot etiapes

Aprés examen de toutes les requétes présentes dans cettéebdsnnées, nous
avons pu identifier manuellement treize concepts différedés concepts sont repré-
sentatifs de toutes les requétes de la base d'apprentidsagepetit nombre peut
s’expliquer par : d'une part la base de données traitée coeecsm méme sujet, a sa-
voir la consultation d’une liste de favoris, ce qui ne laigas un grand éventail de sens
a exprimer. D’autre part, ces concepts sont assez générpexeent étres décompo-
sés pour obtenir une liste plus importante. Cependantneefeous intéresse pas car
le niveau de précision que nous avons obtenu est parfaitesnamenable pour une
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Montre-moi le contenu de mes favoris.

Je voudrais savoir si tu peux me prendre le contenu que j'aime
Est-il possible que tu me passes le premier de mes favoris.

Te serait-il possible de m'indiquer quelgue chose de pareil

Je me demande si tu pourrais me passer ce dernier.

Est-ce que tu pourrais me sélectionner celui-la.

Est-il possible que tu m'indiques celui d’apreés.

Je souhaiterais que tu me prennes le premier.

Je souhaiterais que tu me montres les disques que j'ai &g dechs la matinée.
Je veux voir le deuxiéme que j'ai regardé dans la matinée.

Tableau 1.Quelques exemples de requétes du corpus Favoris

tache de consultation de base de données. La liste completmdcepts identifiés est
donnée dans I'annexe A.

Pour mener a bien les étapes ultérieures de classificatois,avons effectué une
étape de prétraitement du corpus qui consiste a éliminendgs inutiles. Initialement
ce corpus contenait34 mots, nous n’en avons gardé cgie Nous avons supprimé les
mots outils de la langue et les mots a fréquence trés faiiér{gure a 7). Cependant,
nous n'avons effectué aucun traitement de lemmatisatiomeas avons remarqué
gue chaque forme (d’'un méme lemme) correspond a une ublisspécifique dans le
corpus de I'application et donc a un concept différent. Renwle, le verbe mon-
trer » est utilisé sous trois formes possible®ftrer, montres et monfrehacune cor-
respondant a un concept différent (voir la liste de conoéfatslie manuellement dans
'annexe A).

5.2. L'interrogation de la Bourse

Le corpus « Bourse » est une deuxieme application adoptéel@test et la va-
lidation de notre approche. Ce corpus contient 51 864 requéutes différentes ex-
primées en langue francaise. Chaque requéte exprime uniérmmaarticuliére d'in-
terroger la base de données de la Bourse relative aux sb@8IE et Alcatel. Des
exemples de ces requétes sont donnés dans le tableau 2.

De méme que pour la premiére application, le but ici congisé¢rouver d’'une ma-
niere automatique la liste des concepts relatifs a cettiicagipn. Ceci nous permettra
d’effectuer une étape ultérieure d'étiquetage automatifyas concepts identifiés ma-
nuellement avec cette base d’apprentissage sont au nomlire e la méme fagon
que pour la premiére application, nous pouvons expliqueeti# nombre de concepts
obtenu par le fait que le corpus traité est trés spécifiqueuc@enécessite pas un
grand nombre de concepts sémantiques. En plus, les comteptais sont suffisam-
ment généraux pour couvrir tout I'éventail de sens qui peu&e exprimés dans les
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Donnez-moila hauteur du cours du groupe Alcatel.
Faxez-moile cours de la BNP.

J'ai besoin de la progression du cours minimum de I'actioiPBN
Je souhaiterais la hauteur du cours d’Alcatel par mail .

Je serais intéressé par avoir les limites de la BNP.

Quel est le cours le plus haut du groupe Alcatel.

J'ai besoin d’avoir les limites du cours le plus bas de lactBNP.
Voudriez-vous me fournir la hauteur du cours du groupe Alcat
Je voudrais obtenir I'évolution du cours minimum d’Alcatel

Je suis intéressé par la variation du cours moyen de la BNP.

Tableau 2. Quelques exemples de requétes du corpus Bourse

requétes de cette base d’'apprentissage. La liste com@éatesdconcepts est donnée
aussi dans I'annexe A.

De la méme maniére que pour I'application Favoris, nous s\ammmencé nos
expérimentations avec le corpus Bourse en déterminantitpule des mots significa-
tifs. A partir desl41 mots que contenait le vocabulaire de cette application nrs
avons gardé queo.

6. Résultats et discussions

Cette section est consacrée a la présentation, I'évaluetia comparaison des ré-
sultats des différentes méthodes de classification queavauns utilisées. Par la suite,
nous commencgons par décrire brievement une méthode diemtiade concepts en
utilisant la notion ddriggers Cette méthode est largement inspirée du travail de (Siu
et Meng, 1999), nous la testons sur nos corpus afin de nowes gar rapport aux
travaux existants dans le domaine. Ensuite, nous défirassmmmesure d'évaluation
capable d’estimer la qualité d'un concept ou d’une liste aecepts. Enfin, nous ex-
posons les résultats obtenus par les différentes méthodedes deux applications
tout en comparant les performances réalisées.

6.1. Lestriggers pour la construction des concepts

Dans ce travail, nous avons commencé par tester une métmsumee des travaux
de (Siu et Meng, 1999) pour la construction de concepts stiquas. Nous cherchons
donc a extraire la liste desggersd’un corpus donné et pour ce faire nous avons pro-
céde en trois étapes. En premier lieu, nous avons congieitique de I'application.
Ensuite, nous avons calculé la distance sémantique entselds couples des mots
possibles de ce lexique. Enfin, nous n’avons gardé que lgdede mots sémanti-
quement proches. En utilisant la distance de Kullbackleeimous ne gardons que



46  TAL. Volume 50 —n° 3/2009

les couples de mots ayant une valeur de distance infériaureséuil fixé. Ainsi, nous
obtenons pour chaque mot son ensemblidgers, c’est-a-dire les mots qui lui sont
fortement corrélés d’un point de vue sémantique.

Lestriggersainsi construits vont aider a extraire I'ensemble des cpisaelatifs a
I'application considérée. Notre méthode consiste a gnoaipgemble tous lesiggers
completement interconnectés. Autrement dit, si le couplendts(A, B) est admis
commetrigger et que(B, C) est un autrdrigger, on ne peut construire le concept
{4, B,C'} que si on a obtenu aussitiégger (A, C). Et ainsi de suite jusqu’a former
I'ensemble de tous les concepts relatifs & notre corpugpdémpissage. A llissue de
cette étape nous avons été amenés a effectuer une légerenetapelle pour éliminer
ou déplacer quelques mots « parasites ».

Les listes de concepts obtenus sont données dans les taBletid de I'annexe B.
En analysant les résultats obtenus par cette méthode, nausms remarquer que les
mots formant un seul concept sont trés corrélés. Ceci prqugda distance séman-
tique utilisée est efficace. Cependant les concepts obsamigpeu nombreux et ils
ne couvrent pas la totalité du vocabulaire de I'applicatdrec I'application Favoris,
nous avons obtenu des concepts qui couvrent le vocabulkdré@et a 48 % pour I'ap-
plication Bourse. En conclusion, les concepts obtenus migpss assez représentatifs
des applications en question. lls ne peuvent pas fournireprésentation sémantique
complete et fidele des requétes présentes dans les corfmis@itidonc insuffisants
pour réaliser I'étape de compréhension. C'est pour cesmaigue Nnous proposons
I'utilisation des méthodes de classification non supeevisgur extraire des concepts
de meilleure qualité. Dans la section suivante nous inismhs une méthode d’'éva-
luation de la qualité des concepts obtenus pour pouvoir epenges performances
achevées par les différentes méthodes de classification.

6.2. L'efficacité pour I'évaluation des concepts

L'évaluation des concepts sémantiques d’une maniérestait objective est une
tache tres délicate. En effet, bien qu’un concept puissarafiipe cohérent et adéquat
a I'application traitée, il peut étre considéré comme pement faux si par exemple
il ne contient pas tous les mots qui se rapportent au senseqpiime. De la méme
maniére, un concept regroupant plusieurs mots peut étrewvume un concept trés
général et par d’autres comme incohérent, etc. Quantifiefages et proposer une
méthode d'évaluation objective constitue une difficult§euee dans le domaine de
I'extraction automatique des concepts.

Dans notre cas, nous avons choisi d'utiliser une versioptééale la mesure d’ef-
ficacité puisque c’est la mesure la plus utilisée dans ceefigute (Rosenberg et Hir-
schberg, 2007). Cette méthode d’évaluation est fondé&dée u’une classe séman-
tique peut étre vue comme le résultat de I'étiquetage d'eneéte. Ce résultat sera
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compareé a un étiquetage de référence, que nous assimilnaseaas a un concept
de référence. Les mesures de rappel et de précision semntldéinies comme suit :

rappel(i, j) = %

K2
précision(i,j) = —=
N;

ou n;; est le nombre des mots présents a la fois dans le conceptéaternrééC; et
dans le concept résultat;. N; et N; représentent respectivement le nombre total des
mots dans les concept$ etC;. Ainsi I'efficacité sera donnée par :

2 x précision(i, j) X rappel(i, j)
précision(i, j) + rappel(i, j)

F(i,j) =

Or, F(i,j) n'est relative qu'a un seul cas, celui de 'adéquation duwcephC; avec
le conceptC;. Pour représenter tout le concept de référefigeil suffit de choisir
I'efficacité maximale obtenue avec ce dernier :

F(i) = mjaxF(i,j)

Lefficacité globale de toute la liste des concepts sera erdioulée de la maniere
suivante :
F=> p;xF(i)
7

ou p; est un facteur de pondération qui représente le poids duiepba en divisant
N; par le nombre total des mots dans tous les concepts de réééiteast donné par :

N;
Pi =
Zk Ni

Dans la suite, nous utilisons la mesure d’efficadit@insi définie pour évaluer et
comparer les concepts obtenus par les différentes métheddasssification. Les listes
des concepts de référence relatives a chaque applicatiétéogtablies manuellement.
Elles sont données dans I'annexe A.

6.3. Résultats expérimentaux

Dans cette section nous présentons les résultats obtezwikadeux applications
traitées en faisant varier :

— la méthode de classification utilisée : comme décrit précédent, nous avons
comparé trois méthodes de classification non supervisagolithme de¥k-means
les cartes de Kohonen et le réseau bayésien AutoClass;;
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— la représentation vectorielle adoptée : trois types decsgmtations vectorielles
seront expérimentés. D’une part, la représentation cargbi® avec la méthode Auto-
Class et, d’autre part, les deux représentations vedesi@imple et mixte) basées sur
les distances sémantiques. Ces dernieres seront empbyeeoutes les méthodes
de classification ;

— la distance sémantique considérée : nous utilisons danexpgriences la dis-
tance de Kullback-Leibler (notéB K L) et I'information mutuelle moyenne (notée
IM M) pour calculer les différentes représentations vecleseles mots.

En conclusion, nous considérons trois méthodes de claggificet cinqg représen-
tations vectorielles des mots qui sont : la représentationiextuelle, la représenta-
tion vectorielle simple utilisant & K L et celle utilisant ITM M et la représentation
matricielle mixte utilisant laD K L et celle utilisant I7TM M. Dans la suite, nous dé-
crivons les choix expérimentaux adoptés avec chacune dix®des de classification
employées. Enfin, nous présentons un tableau comparatifdmoumner une synthése
des performances obtenues par chaque méthode et par clepgésentation vecto-
rielle utilisée.

6.3.1. L’algorithme deK-means

En utilisant cet algorithme, nous sommes amenés a précgisesmbre de classes
initial. Pour ce faire, nous avons effectué une série ds &sious avons constaté que
les meilleurs résultats sont obtenus en utilifnhoyaux de classes avec la premiéere
application Favoris et5 avec I'application Bourse. Notons cependant qu’en fixant
a N le nombre de classes nous n'obtenons pas forcémecdncepts car quelques
classes peuvent étre vides. De plus, il y a des classes quintiernent qu’un seul
mot. De tels concepts sémantiques ne sont pas tres sigfsficat

En étudiant les concepts obtenus, nous pouvons remarqegagart les classes
singletons, les autres classes sont sémantiquement cigividis. En les comparant
avec les concepts de référence, nous constatons que geletineepts ont été divisés
en deux ou en trois classes.

6.3.2. Les cartes auto-organisatrices de Kohonen

De méme pour les cartes de Kohonen, nous avons réaliséykisésts pour pou-
voir décider des meilleures initialisations possiblesaledrte. Les expériences nous
ont montré que la meilleure carte & employer dans le cas pplication Favoris est
une carte d&0 x 40 neurones et pour I'application Bourse la meilleure carteles
30 x 30 neurones. De telles cartes nous permettent d’obtenir yregaton optimale
entre les différents mots du lexique.

La visualisation de la dispersion des mots sur la carte deKeh nous a permis
de construire nos classes sémantiques révélées par dggegrents de mots sur la
carte. Parfois, ces groupements de mots ne sont représgiet@sr un seul neurone.
Dans d'autres cas, les mots d’'un méme groupe sont représesatéin ensemble de
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neurones contigus. En revanche, nous avons aussi trousiéynisi mots isolés sur la
carte. Il s’agit 14 aussi de classes singletons.

6.3.3. Le réseau bayésien AutoClass

Avec AutoClass, nous avons fixé le nombre maximal de class Avec les
représentations vectorielles a basdd& L et d'I M M, le réseau a proposeé des listes
de concepts contenant entr2 et 18 concepts pour I'application Favoris et enire
et 15 concepts pour I'application Bourse. Notons que AutoClasseaa déterminer
automatiquement le nombre de classes a chaque fois maisideraassi de fixer un
nombre de calsses maximal comme pour les deux méthodeslprées.

Lareprésentation contextuelle, quant a elle, a nécessftgat le nombre maximal
de classes 80 pour donner les meilleurs résultats. Aprés un temps d'ajissage
trés long (250 000 données et 300 itérations), AutoClassuvé26 classes séman-
tiques différentes pour I'application Bourse avec une affii¢ de I'ordre d&4, 5 %,
et 30 classes pour I'application Favoris avec une efficacité dedie de76 %. Ces
classes sont trés volumineuses, elles se chevauchentterownt plusieurs répéti-
tions de mots. Ce résultat est le moins bon obtenu par AussCla

Afin d’extraire les concepts les plus vraisemblables, ndagoms considéré pour
chaque moty; que la class€’; qui maximise la probabilité (w;|C;;) donnée par Au-
toClass. En examinant les listes de concepts proposéesupa€iass ¢f. annexe C),
nous constatons que nous n'avons plus de classes singkdtopu® les classes ob-
tenues sont cohérentes et bien représentatives des diff&ens exprimés dans les
corpus d’apprentissage.

6.3.4. Discussion

Le tableau 3 résume les résultats obtenus par les différeréthodes de classifica-
tion avec I'application Favoris en adoptant deux types geésentations vectorielles
des mots et en utilisant les distances sémantiduid. et IM M. Ces résultats sont
exprimés en termes d'efficacité globale calculée sur ldit®@des concepts obtenus.
Pour chaque valeur, nous précisons son intervalle de caoefigaculé &5 % selon
(Rothman et Yankauer, 1986).

| | K-means | Kohonen [ AutoClass |

Représentation | DKL || 70,5+2,2| 75,5+2,1| 81,3+1,9
vectorielle simple | IMM || 74,1+2,1| 77,1+2,1 | 84,7+ 1,8
Représentation | DKL | 72,5+2,2| 76,7+ 2,1 | 86,3+ 1,7
matricielle mixte | IMM | 76,4+2,1| 80,4+1,9| 89,3+1,5

Tableau 3.Résultats, en pourcentage, relatifs a I'application Fasabtenus par les
différentes méthodes de classification en utilisant qusipes de représentations vec-
torielles
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Le tableau comparatif 3 montre que les meilleures perfoomasont obtenues par
le réseau bayésien AutoClass et que la meilleure reprégentactorielle est celle
qui représente un mot par une matrice de trois colonnesgeptant le mot et ses
contextes gauche et droit. Nous pouvons aussi constatdrique\/ fournit toujours
de meilleurs résultats que IaK L. Par ailleurs, nous remarquons que la méthode qui
donne les meilleurs résultats, parmi les deux méthodesrtiggranement testées, est
celle des cartes de Kohonen. Ce résultat peut étre explaylé fait que cette derniére
offre une visualisation de la topologie des mots qui aidergstraire des classes plus
intéressantes.

En conclusion, les meilleurs concepts obtenus avec le sdfpuoris sont ceux
donnés par AutoClass en utilisant la représentation nigltdanixte avec la distance
sémantiqud M M . Ces concepts ont une efficacités®e3 % par rapport aux concepts
de référence. De plus, ils sont cohérents et trés repréenta

Le tableau 4 résume les résultats obtenus par les différenéthodes de clas-
sification en utilisant les quatre types de représentatiectorielles des mots avec
I'application Bourse. Ce tableau indique que les cartesa®oKken donnent toujours
de meilleurs résultats que I'algorithme de€sneans Il confirme aussi que ' M
est plus efficace que I® K L pour I'extraction automatique des concepts. Enfin, il
montre que la représentation matricielle, bien qu’un peupl@muée, fournit toujours
de meilleures performances que la représentation veléosimple.

Ces résultats ne peuvent qu’appuyer le choix de I'ajout idéofmation contex-
tuelle dans la représentation des mots. Dans notre tragai§ n'avons considéré que
les mots se trouvant dans le contexte trés proche du mot ig@renot & gauche et
premier mot a droite). Nous pouvons aussi proposer d’'égeadcore cette matrice
pour prendre en compte différentes longueurs de contedéedqux mots a la phrase
entiere). La seule limitation quant a la réalisation deecgtioposition est la taille
mémoire nécessaire. En effet, pour des applications a utaieds étendus ne nous
pouvons pas envisager l'utilisation d’'une matrice de geatalle pour représenter
chaque mot du vocabulaire. Dans notre cas, les deux apptisdtaitées ont un voca-
bulaire limité qui ne dépasse pas les 100 mots. La représamiaatricielle avec trois
colonnes a été tout a fait réalisable sans aucun souci tert&@imoire.

| | K-means | Kohonen | AutoClass ]
Représentation | DKL || 62,5+2,4| 72,2+ 2,2 | 79,8+ 2,0
vectorielle simple | IMM || 63,2+2,4| 75,3+2,1| 82,0+ 1,9

Représentation | DKL || 65,6+2,3| 745+2,1| 83,6+1,8
matricielle mixte | IMM | 67,7+2,3| 77,1+2,1 | 86,3+1,7

Tableau 4.Résultats, en pourcentage, relatifs a I'application Bauabtenus par les
différentes méthodes de classification en utilisant lesrgqugpes de représentations
vectorielles
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Signalons enfin que, compte tenu des résultats relatifs aux applications trai-
tées Favoris et Bourse, les meilleurs concepts sont toajoloienus par la méthode
AutoClass. Lefficacité des listes de concepts proposéms da cas atteint respec-
tivement les89,3 % et 86,3 % en les comparant a des listes de concepts établies
manuellement. Ceci montre l'intérét de la classificatiopdsé&enne pour I'extraction
automatique des concepts sémantiques.

7. Conclusion

Ce travail propose une contribution dans le domaine derBekibn automatique
des concepts sémantiques. Tout d’abord nous avons intrgdeiques mesures qui
peuvent servir pour calculer des distances sémantiques lestmots. Ensuite, nous
avons proposé l'utilisation de quelques méthodes de filzesdn non supervisée pour
regrouper efficacement les mots sémantiquement proches &l@ns choisi donc
d'utiliser les méthodes de partitionnement les plus coanlialgorithme de&K-means
et les cartes auto-organisatrices de Kohonen. Ensuits, a@mns proposé de profiter
des capacités de I'approche bayésienne pour la classificatice, en utilisant un ré-
seau bayésien pour la classification non supervisée, AassCCe dernier a permis
en effet, d’atteindre de meilleurs résultats que les detreauméthodes de partition-
nement.

Afin d'utiliser les méthodes de classification mentionné@esis avons été amenés
a chercher des représentations numériques valides desNoois avons donc exposé
deux méthodes originales pour la représentation vedmidels mots. Ces méthodes
sont fondées sur les distances sémantiques. L'idée espdesemter chaque mot par
un vecteur contenant ses valeurs de similarité avec toasitesss mots du lexique. Uti-
lisées avec les différentes méthodes de classificatiomepedsentations ont prouvé
leur efficacité quant a la représentation sémantique des. mot

Les résultats expérimentaux sont encourageants et motiirgérét de I'idée
d’extraction automatique des concepts dans des contextesowhpréhension de
requétes exprimées en langage naturel. lls nous incitemd ddimiter I'intervention
humaine dans des taches lourdes et fastidieuses tellesetjaede I'identification
des concepts. En effet, les résultats obtenus, et plusplEEtiement ceux obtenus
par AutoClass, montrent que les concepts trouvés sont eotservalides et trés
significatifs. lIs sont comparables a ceux établis manoedig.

Dans un futur proche, nous envisageons de tester notrecppddextraction auto-
matique des concepts dans le cadre de corpus plus généraecedes vocabulaires
plus importants ou les concepts sémantiques peuvent sawdier entre eux. Ceci
nous amenera aussi a essayer des techniques hiérarchiguda ponstruction des
concepts sémantiques. Essayer d’adapter AutoClass payerge de classification
sera I'un des axes a suivre. Nous nous intéressons ausseeahlerche d’autres re-
présentations vectorielles des mots qui soient aussipeaities que celles proposées
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dans cet article et moins colteuses a calculer. Compacteepeesentations constitue
un enjeu important mais difficile car il risque d’engendreeperte d’informations.
Nous envisageons a plus long terme de trouver des technimgrésnentales pour la
construction des concepts.
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A. Concepts établis manuellement

Concept Liste des mots formant les concepts
Souhait possible, demande, souhaiterais, souhaite, faut, dédgiseerais, pourrais,
voudrais, aimerais, veux, peux
Demande || montrer, indiquer, sélectionner, trouver, donner, afficheésenter, prendre
passer, chercher, voir, connaitre, savoir
Action montres, indiques, sélectionnes, trouves, donnes, adfiphésentes,
prennes, passes, cherches, fasses
Ordre montre, indique, sélectionne, trouve, affiche, préseméngs, cherche,
donne, fais
Favoris favoris, choisi, apprécié, adoré, préférée, aimé
Objet disques, titres, chansons, contenu
Mode écouté, vu, regardé, utilisé
Liste liste, inventaire, relevé
Période matin, matinée
Date décembre, 2001, fin, 2002
Similarité || similaire, semblable, pareil, équivalent, ressemblamoayme,
proche, identique, rapproché
Limites seulement, uniguement, exclusivement, simplement
Désignation|| premier, deuxiéme, dernier

Tableau 5. Concepts relatifs a I'application de consultation des faso

Concept Liste des mots formant les concepts
Souhait ambitionne, aspire, brdle, cherche, projette, peux, @asjrveux, faut,
envie, demande, désirerais, espoir, intérét, souhaigraisy souhaiteraig,
voudrais, besoin, intéresse, aime, souhaite, voulu, esgésire
Demande || obtenir, donner, fournir, procurer, récupérer, concefriars, réellement,
vraiment, entendre, dises, disiez, obtenez, obtiensditiés, donne,
donnez, fais, faites, fournis, fournissez, connaitrepgsndonniez,
savoir, faxe, faxez, maile, mailez
Politesse | pourriez, pouvez, voudriez, voulez
Action percevoir, regarder, visualiser, voir, obtiennes, oleterattraper, choper
glaner, pécher, récolter, apprenne, obtienne, sache
Valeur hauteur, cours, montant, niveau, valeur, dernier, premier
Informations|| informations, renseignements
Cours groupe, titre, société, action
Nom Alcatel, BNP
Critére plus bas, plus haut, maximum, minimum, moyen
Evolution évolution, progression, variation, limites
Envoi fax, mail

Tableau 6.Concepts relatifs a I'application d’interrogation de la Bse
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B. Concepts trouvés par la méthode desiggers

| Etiquette || Liste des mots formant les concepts |
Action affiches, cherches, trouves, donnes, fasses, passesegrenn
présentes, sélectionnes, montres, indiques
Demande|| demande, peux, pourrais, aimerais, souhaiterais, vajdrai
désirerais, désire, faut, souhaite, savoir
Criteres || matin, matinée, écouté, utilisé, vu, regardé

Objet contenu, favoris, préférés, liste, disques, chansons
Limites || exclusivement, seulement, simplement, uniquement

Tableau 7.Liste des concepts relative a I'application Favoris

| Etiquette | Liste des mots formant les concepts |
Ordre apprenne, cherche, dus, obtienne, sache, dites, donmeezidaites,
fais, faxe, faxez, fournis, fournissez, maile, mailez eoletz, obtiens,
projette, dis, sache, dises, disiez

Demande || aime, intéressé, désire, désirerais, espére, espoiisoudulu,
ambitionne, aspire, brile, vraiment, réellement

Informations|| valeur, cours, hauteur, dernier, maximum, minimum, mantaoyen,
niveau, plus bas, plus haut, premier

Tableau 8. Liste des concepts relative a I'application Bourse
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C. Meilleurs concepts obtenus automatiguement

Concept Liste des mots formant les concepts
Conceptn’ 1| possible, demande, souhaiterais, souhaite, faut, dégisegerais, pourrais,
Souhait voudrais, aimerais, veux, peux
Concept n° 2 || montrer, indiquer, sélectionner, trouver, donner, afficheésenter, prendre
Politesse passer, chercher, voir, connaitre, savoir
Concept n° 3 || montre, indique, sélectionne, trouve, affiche, présemémgs, cherche,
Ordre donne, fais
Concept n° 4 || montres, indiques, sélectionnes, trouves, donnes, affiphésentes,
Action prennes, passes, cherches, fasses
Concept n’ 5| disques, titres, chansons, contenu, premier, deuxiemegeddiste,
Objet inventaire, relevé
Conceptn’ 6
Utilisé écouté, vu, regardé, utilisé
Conceptn’7
Favoris favoris, choisi, préférés
Conceptn’ 8
Aimé apprécié, adoré, préféré, aimé
Conceptn’ 9
Adverbe seulement, uniquement, exclusivement, simplement
Conceptn’ 10
Date décembre, 2001, fin, 2002
Conceptn’ 11
Période matin, matinée
Concept n® 12|| similaire, semblable, pareil, équivalent, ressemblampsyme,
Similartié proche, identique, rapproché

Tableau 9. Application de consultation des favoris : concepts obtexwes AutoClass
en utilisant la représentation matricielle mixte et la mesd’7 M M
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Concept Liste des mots formant les concepts

Conceptn’1
Politesse pourriez, pouvez, voudriez, voulez

Concept n’ 2 || ambitionne, aspire, brile, cherche, projette, peux, @asirveux, faut,
Souhait envie, demande, désirerais, espoir, intérét, souhaieraiisy souhaiterais

voudrais, besoin, intéresse, aime, souhaite, voulu, esgésire, obtenez
obtiens, dis

Conceptn’ 3

donnez, fais, faites, fournis, fournissez, connaitrengdsndonniez,

Faire savoir, faxe, faxez, maile, mailez, dites, donne
Conceptn’ 4 || obtenir, donner, fournir, procurer, récupérer, concet;rears, réellement,

Ordre vraiment, entendre, dises, disiez
Conceptn’ 5 || percevoir, regarder, visualiser, voir, obtiennes, oleerattraper, choppe

Action glaner, pécher, récolter, apprenne, obtienne, sache
Conceptn’ 6

Envoie fax, mail
Concept n’ 7 || informations, renseignements, hauteur, cours, montatan, valeur,
Informations || dernier, premier
Conceptn’ 8

Valeur plus bas, plus haut, maximum, minimum, moyen
Conceptn’ 9

Cours groupe, titre, sociéte, action
Conceptn’ 10

Nom Alcatel, BNP
Conceptn’ 11
Evolution évolution, progression, variation, limites

Tableau 10.Application de I'interrogation de la Bourse : concepts aluis avec Au-
toClass en utilisant la représentation matricielle mixtédsemesure dI M M



