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Résumeé

Les systemes de recherche d’'information classigepssent sur l'indexation
par les mots-clés pour représenter le contenu desntents et requétes. Dans de
tels systemes, les documents sont sélectionnésrparocessus de recherche a
partir du nombre de mots-clés qu’ils partagent dseequéte. Ce processus, basé
sur 'appariement lexical, peut réduire la préaisites résultats de la recherche si
les sens des mots communs dans la requéte et ¢tesndots sont différents.
L'indexation sémantique tente de pallier a ce pold en offrant une
représentation par les sens des mots. Le but dmmetrouver des documents
sémantiquement pertinents a une requéte utilisateur

Dans ce présent travail, nous proposons une apprbsrdexation sémantique
qui s’appuie sur les sens des mots, ou conceptss tha représentation des
documents et requétes. Ces concepts sont idenpifésdes techniques de
désambiguisation des sens des mots en utilisanbictament les ressources
linguistiques WordNet et son extension aux domaivesdNetDomains comme
sources d’évidence. Nous proposons en outre, ldgration des termes des index
sémantiques par une nouvelle définition de la editér d'un concept. Les
concepts pondérés sont ensuite représentés damsodele de recherche qui
repose sur une évaluation sémantique de la pecéndlun document pour une
requéte donnée. L’évaluation expérimentale de noieéle de RI sémantique
proposé a montré des résultats tres satisfaisants.

Mots-Clés : Recherche d’Information (RI), indexation sémantiquencept,
pondération des concepts, centralité, désambigprisdés sens des
mots, WordNet, WordNetDomains.




Abstract

Traditional information retrieval systems are basadndexing by keywords in
order to represent the content of the documentsgardes. In such systems, the
documents are selected by a process of reseanchthe number of keywords
shared with the query. This process, based on dkxtatching, can reduce
research results accuracy if the meaning of commaras in the query and the
documents are different. The semantic indexings tt@ solve this problem by
providing a representation by words meanings. Tlal gs to find the
semantically relevant documents to a user query.

In the present work, we propose a semantic indegjmgroach based on the
meanings of words, or concepts, in the represemtaif documents and queries.
These concepts are identified by the Word Sensenihgyuation (WSD)
techniques, using in jointly linguistic resourcesoMNet and its extension in
domainsWordNetDomais as obvious sources. We also propose the weighfing o
the semantic index terms using a new definitionhef centrality of the concept.
The weighted concepts are then represented in eands model based on a
semantic evaluation of the document relevance forgieen query. The
experimental evaluation of our proposed semantidehdR has shown very
satisfactory results.

Keywords: Information Retrieval (IR), semantic indexing, cept concepts
weighting, centrality, Word Sense Disambiguation S,
WordNet, WordNetDomains.
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Introduction géenérale

Contexte et problématique

La Recherche d’Information (RI) s'intéresse priradgment a sélectionner a partir d’'un
ensemble de documents existants, ceux qui sonh@ets a une requéte utilisateur. Afin d'y
parvenir, 'une des taches principales d’'un Syst&®eRecherche d’Information (SRI) est
I'indexation. L'indexation consiste a construiresdeprésentations simplifiées décrivant le
contenu informationnel des documents et requétesuende faciliter la recherche. Ces
représentations sont ensuite interprétées par welmale recherche dans un formalisme
unifié, puis comparées dans le but d’évaluer legéiede pertinence des documents pour les
requétes.

Dans les SRI classiques, les documents et les teygént représentés (ou indexeés) par
des mots-clés, manuellement ou automatiquemerdiesxér partir de leurs textes. Dans de tels
systemes, I'appariement (ou mise en correspondaiooeiment-requéte esixical basé sur la
présence ou l'absence des mots de la requéte dadeclment. Un document est alors
considéré d’autant plus pertinent pour la requété g de mots clés en commun avec cette
requéte. Or, les mots de la langue sont par naongigus. Un méme mot utilisé dans le
document et la requéte peut définir des sens différ(cas de polysémie et d’homonymie), et
plusieurs mots lexicalement différents utilisésslEndocument et la requéte peuvent refléter
un méme sens (cas de synonymie). De ce fait, deantents pourtant non pertinents,
contenant des mots de la requéte, sont retrouadistque des documents sémantiquement
pertinents, ne contenant aucun mot de la requé&esont pas retrouvés. Pour pallier les
problemes de lindexation basée mots-clés, lintiera sémantique s’appuie sur la
représentation des documents et requétes par despte (ou sens des mots). Ces concepts,
sont extraits, a partir du contenu des documentscgtétes, par des techniquesnaipping
sur des ressources linguistiques (dictionnairegssatrus, ...), ou identifiés par des méthodes
de désambiguisation des sens des MMSH-Word Sense DisambiguatiQrpermettant de
retrouver le sens adéquat d’'un mot ambigu dansentexte d’utilisation dans le document
ou la requéte. L’'indexation sémantique permet,issde de la recherche, de retrouver des
documents sémantiquement pertinents a une reqtigtataur, bien que ne partageant pas de
mots en commun avec cette derniere. La qualit€ineéekation sémantique dépend de la
précision des techniques de mapping et de WSDség$i pour sélectionner les concepts
représentatifs des documents et requétes. La @udiine recherche d'information
sémantique dépend outre de la qualité de I'inderaémantique, de la qualité de la fonction
d’appariement utilisée pour comparer les représienta sémantiques des documents et
requétes et calculer le degré de correspondanoelents représentations respectives.



Introduction générale

Notre travail s’'inscrit dans le contexte de la Rhmntique. En particulier, nous nous
intéressons a (1) I'étude des approches d’indexaémantique existantes et a la définition
de nouvelles approches, et (2) a I'étude des appsoexistantes d’évaluation de la pertinence
document-requéte (qui sont principalement héritées 'appariement lexical) et a la
proposition de nouvelles approches orientées sémuant

Contribution

Notre contribution consiste en la proposition dhouveau modéle de Rl sémantique, qui
s’appuie sur les sens des mots dans la recherclidalenents textuels pour une requéte
utilisateur. Ce modéle repose sur deux approches/antes :

1. la premiére estine approche d’'indexation sémantiqéezoug et al., 11], qui a pour
objectif d’améliorer les représentations des documet requétes en se basant sur les
sens des mots qu’ils contiennent. Cette approdifersdée sur trois étapes :

bY

-la premiére étape a pour objet d’extraire a paléis textes de documents (ou
requétes) leurs termes descriptifs (mots simplesotlacations de mots). Pour cette
étape, nous avons proposé dans [Azzoug et al.u]approche d’identification
des concepts (collocations) par mapping du textdaswessource terminologique
WordNet [Miller, 95].

- la seconde étape permet de retrouver les sensctsofes mots ambigus par une
désambiguisation des sens des mSD -Word Sense DisambiguatignPour
cette étape, nous avons proposé dans [Azzoug,et3d] différentes techniques
linguistiques de désambiguisation sémantique ctmé® se basant sur les
ressources linguistiques WordNet et son extensigrdamaines WordNetDomains
[Magnini et al., 00].

-la troisieme étape consiste a pondérer chaque pbrme sens par un poids
traduisant son degré d’'importance dans le textel apparait. Pour cette étape,
nous avons proposé deux schémas de pondératiomtsgmesbases sur la notion de
centralité d’'un concept [Azzoug et al., 13b] quasavons définie.

2. la seconde estne approche d’évaluation sémantiqies requétequi a pour objectif
de calculer le score de pertinence document-reqerétee basant sur les proximités
sémantiques entre leurs représentations concegguéie. a base de concepts)
respectives [Azzoug et al., 13a].

Ces approches ont été implémentées et testéesesur abllections de test, selon le
protocole d’évaluation en rigueur en RI. Les régslbbtenus ont montré I'intérét de notre
modele de RI sémantique par rapport a un model deassique basé sur les mots-clés.
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Publications dans le cadre de ce mémoire
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[Azzoug et al., 13a] Fatiha BoubekeWassila Azzoug Concept-Based Indexing in Text
Information Retrieval.In: International Journal of Computer Science & Infoitia
Technology (IJCSIT), Vol. 5, No 1, February 2013, pp. 119-1360I
10.5121/ijcsit.2013.5110.

2. Conférences internationales avec actes/proceedgmedités et comités de
sélection

[Azzoug et al., 11] Fatiha Boubekeuassila Azzoug Mohand Boughanemindexation
Sémantiqgue de documents textuddans: 14 émeConférence Internationale sur le
Document Electronique (CIDE 2011)Rabat 07/12/2011-08/12/2011 EUROPIA,
Décembre 2011, Rabat, Maroc.

[Azzoug et al., 12] Fatiha BoubekeWassila Azzoug Mohand Boughanenies concepts
sont-ils de bons candidats a lindexationDans: 9°™ édition du colloque sur
l'optimisation et les systémes d’information (CO3012), Tlemcen, Algérie, -
12/05/2012- 15/05/2012)niversité Abou Bekr Belkaid, Mai 2012, Tlemcerigdrie.

[Azzoug et al., 13b] Fatiha BoubekeulNassila Azzoug Pondération des Concepts en
Indexation SémantiqueDans: Dixiéme édition de la COnférence en Redteerc
d'Information et Applications, CORIA 2013, 3-5 AlyiNeuchatel, Suisse.

3. Conférences nationales avec actes édités et d@side sélection

[Azzoug et al., 13cWassila Azzoug Fatiha BoubekeuDésambiguisation des sens des mots
-application en recherche d’informatianbans: 7éme Journées scientifiques pour la
présentation des travaux de recherches des dosrdénénformatique, INFODays’ 2013,
Université Hassiba BenBouali, 15-16 Mai 2013, Chidgérie.

Organisation du mémoire

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres regsaerpdeux parties.

— La premiére partie présente le contexte et les|@nmmdtiques qui ont motivé nos
travaux. Elle est composée de deux chapitres:

-Le chapitre 1 introduit les concepts et notionddse de la RI classique (indexation,
recherche et appariement, reformulation des regluétiees principaux modeéles de
recherche (booléens, vectoriels et probabiliste®eront aussi présentés, ainsi que le
protocole et mesures d’évaluation des SRI.

- Le chapitre 2 présente I'état de I'art en indexasémantique. Les principaux travaux
en désambiguisation des sens des mots ainsi qupesches d’indexation sémantique
basées sur ses travaux sont détaillées.
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— La seconde partie présente nos contributions.dsiieomposée des deux chapitres:

-Le chapitre 3 présente les fondements théorique®tle modele de Rl sémantique, et
deétaille nos différentes propositions (indexatipondération et évaluation des requétes)
pour ce modele.

-Le chapitre 4 présente les expérimentations que agans menées en vue d’évaluer
notre modele de RI sémantique. Les résultats obtgisont aussi détaillés.

Nous terminons par une conclusion et des persgsctiv



PARTIE 1

De la RI classique a la Rl sémantique
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Chapitre 1. Recherche d’'information

1.1 Introduction

Face a I'accroissement rapide du volume documensancké sous format numérique, est
née la nécessité de mettre en place des systemegaatnismes facilitant I'accés aux
informations contenues dans de tels volumes doctaines. Les systémes mis en ceuvre dans
le cadre de la recherche d’information (RI), encapgpelés systemes de recherche
d’'information (SRI), offrent des mécanismes et tishniques qui facilitent le stockage,
I'organisation et I'acces aux informations souhestécontenues dans des collections de
documents. Leur objectif principal étant de retenies documents pertinents susceptibles de
répondre au mieux a un besoin en information d’tiisateur, exprimé sous forme de
requéte.

Notre but a travers ce présent chapitre, est deeptér les fondements de base de la RI et
des SRI. En particulier, nous définissons en secli®, les concepts de base de la RI
classique. Nous décrivons en section 1.3, les rdiités étapes d'un processus de RI
(indexation, appariement, reformulation de requéted section 1.4 est dédiée a la
présentation des principales techniques d’évalnation SRI.

1.2 Concepts de base de la RI

La Recherche d’'InformatiofRI ou Information Retrievakn anglaiskest une discipline de
l'informatique qui s’intéresse a I'acquisition, tganisation, le stockage, la recherche et la
sélection d’informations [Salton, 68]. La Rl esismen ceuvre a travers des systemes de
recherche d’'information (SRI).

Un Systeme de Recherche d’Informat{&R) est un systeme informatique constitué d’'un
ensemble de programmes, dont I'objectif princiglde sélectionner, dans urdlection de
documentgpréalablement enregistrée, les informatiohscgments) pertinentagpondant a
un besoinen informationformellement exprimé par un utilisateur sous foeeequéte La
Figure 1.1 illustre ce fonctionnement.

Collection
documents

Besoin en
information Requéte

)

v

- Recherche
Documents documents
sélectionnés pertinents
pertinents

Figure 1.1 :SRI en réponse a une requéte utilisateur.
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Cette définition d’un SRI fait ressortir les quatancepts clés suivantslocumentbesoin
en informationrequéteet pertinence

- Le documentreprésente I'information élémentaire recherchéaupeSRI. Cette information
structurée (HTML, XML, ...) ou non structurée (texte® peut apparaitre sous plusieurs
formes (texte, image, vidéo, son, ...) et dans difiés langages (francais, anglais, arabe, ...).
L’ensemble des documents sur lequel porte une relohdorme uneollection de documents
(Nous focalisons dans la suite de ce mémoire sutdeuments textuels non structurés).

- Le besoin en informatiomst I'expression mentale de ce que l'utilisatewhegche. Trois
types de besoins ont été définis dans [Ingwersg, 9

* le besoin vérificatif I'utilisateur cherche a vérifier une informatiparticuliére dont il
sait comment y accéder (ex: la recherche d'urclarth partir d’'une adresse web
connue). Ce type de besoin est stable et ne chpasgau cours de la recherche ;

* le besoin thématique connd'utilisateur cherche a clarifier, a revoir ou &uver de
nouvelles informations dans un domaine connu (&xilisateur cherche les remédes
d’'une maladie gu’il connait déja). Ce type de besdaffine généralement au cours de
la recherche ;

* le besoin thématique inconndiutilisateur cherche de nouvelles connaissances da
domaine ou un sujet qu’il ne connait pas. Un besi®nce type est généralement
exprimé de maniére incompléte et imprécise.

- Unerequéteest la représentation structurée du besoin ennr#ton d’'un utilisateur. Elle
est formulée en langage naturel ou dans un langagphique ou booléen. La requéte
représente l'interface entre l'utilisateur et leISR

- Lapertinenceest une notion fondamentale en RI. On la clasgéi®éralement en deux types
[Saracevic, 75 ; Mizzaro, 97 ; Borlund et al., 98]:

» la pertinence systemeu algorithmique: représente la relation entre la requéte et
l'information portée par les documents restitués p@m SRI. Elle définit awne
correspondance entre un document et une requéte, eocore une mesure
d’informativité du document a la requétdBoughanem et al, 08]. Pratiquement, la
pertinence systéme se traduit par un score denpade basé sur le degré de similitude
entre un document et une requéte donnée.

» la pertinence utilisateur c’est une mesure subjective qui représente lafaetion de
I'utilisateur vis-a-vis des documents retournéslpaysteme.

L'objectif de tout systeme de recherche d'inforroati(SRI) est de rapprocher la
pertinence systénde lapertinence utilisateur
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1.3 Processus de recherche d’'information

Le fonctionnement général d’'un SRI est résumé auvets du processus de recherche,
couramment appelgrocessus en U de la recherche d’'informatjBelkin et al, 92], illustré
en figurel.2.

Besoin
Collection informationnel
documents »
vy
l Requéte
Représentation interne des Représentation interne |
documents de la requét
/ Reformulation
Appariement
Requéte-Document
(Recherche
Documents Evaluation

. . \ > .
sélectionnés des résultats
pertinents

r—

Figure 1.2 :Processus en U de la recherche d’information.

En RI, l'utilisateur interroge le SRI a travers ueguéte. Ce dernier lui renvoie I'ensemble
des documents sensés correspondre au mieux auéteedPour cela, le SRl met en ceuvre
deux principales fonctions de base :puacessus d’indexatioet unprocessus d’appariement
document-requéte

 Le processus d’indexation consiste a construire pour chaque document de la
collection (respectivement pour la requéte) upeasentation interne appeléescripteurou
index Ce dernier est composé d’'un ensemble de maisgpelénmettant de décrire au mieux le
contenu informationnel du document (respectivenderia requéte).
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 Le processus d’appariement document-requéte pour objet de sélectionner les
documents pertinents a une requéte utilisateun. otaire, ce processus compare et calcule
le degré de ressemblance entre la représentatiemén de la requéte et les représentations
internes des documents de la collection. Les dontsngui correspondent au mieux a la
requéte, ou documents pertinents, sont retournBstigsateur dans une liste triee selon
I'ordre décroissant de leur degré de pertinencagloe le systéme le permet.

En plus de ces deux modules de base, le systénte éueu doté d’'un mécanisme
d’amélioration et de raffinement de la requétasatbur par uprocessus de reformulation

1.3.1 Le processus d’indexation

L'indexation est une étape primordiale dans le @ssas de recherche d’information. De sa
qualité dépend en partie la qualité des réponsesysiiéme. En effet, les documents et les
requétes dans leur forme texte libre, sont dif#ila exploiter par la machine lors la
recherche. Un traitement préalable permettant dleprésentation simplifiée est nécessaire :
c’est l'indexation. L'indexation consiste a analydes documents et les requétes dans le but
d’en définir un ensemble de descripteutsrries d’index permettant d’exploiter plus
facilement leur contenu lors du processus de rebkerDans une indexation classique, les
termes d’index sont des mots-clés simples ou coégdis sont organisés dans une liste de
descripteurs,l'index, caractérisant le contenu informationnel d’'un doeat (ou d’une
requéte). L’ensemble de tous les termes d’'indexsttole lelangage d’indexationCe langage
peut étre libre ou controlé.

- Lelangage d’indexation librest construit a partir des termes extraits direetgndu
texte analysé par le systeme. Cette représentsioiacile a construire et permet une large
couverture du contenu informationnel du documenéarinoins, elle présente des
problemes du fait de I'ambiguité des mots de lguamnaturelle.

- Le langage d’indexation control@ést construit & partir d’'un ensemble de concepts
associés au contenu informationnel du texte analyeé concepts sont a priori connus et
généralement organisés dans un thésauyms: le thésaurus Roget [Roget, 95]). Ce type
de langage offre une représentation plus rich@&miaatiquement plus précise du contenu
informationnel des documents (ou requétes), évaarti les problemes liés a I'ambiguité
des mots de la langue naturelle.

1.3.1.1 Techniques d’indexation

L’indexation des documents et requétes peut étranuelle, automatique ou semi-
structurée.

1 Thésaurus est un outil linguistique dynamiqueeatmés obéissant a des régles terminologiques mapneliés entre eux
par des relations sémantiques (relation d’équivaerelation d’association, la synonymie, I’hypenmie ...etc.).

10
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* L’indexation manuelle est un processus d’'indexation ou le document gaeduéte)
est analysé par un expert du domaine ou un docafisatqui se charge d’en représenter le
contenu informationnel en utilisant un vocabuldwa un langage) contrélé qui dépend de
son savoir propre. L’indexation manuelle assure oalleure précision de recherche en
réponse a une requéte utilisateur [Nie et al., ¥@pendant, elle présente les inconvénients
d’étre :

- subjective puisque le choix des termes d’indexatiépend des connaissances des
indexeurs dans le domaine (par exemple des teriffésedts peuvent étre affectés a
un méme document par des indexeurs différents,asuup méme indexeur a des
instants différents).

- trés couteuse a réaliser (en temps et en nomlgerdennes impliquées).
- difficile & maintenir du fait de I'évolution de tarminologie.

e L’indexation automatique est un processus d’indexation entierement auisénatl|
met en ceuvre un ensemble de techridoformatisées issues de Traitements Automatiques
de la Langue Naturelle (TALN). Ce processus eglus utilisé en RI, nous le détaillons dans
la section suivante.

* L'indexation semi-automatiquau indexation superviséeest une combinaison des
deux approches d’indexations précédentes [Jacquetaiin 02]. En indexation supervisée, les
résultats issus d’'une indexation automatique pbéalsont exposés a un documentaliste pour
enrichissement et/ou validation de la représentdtralex) ainsi obtenue

1.3.1.2Indexation automatique

L’indexation automatique classique est basée sucolastruction des descripteurs de
maniere automatique et rapide. Ces descripteunggeptent des mots clés significatifs
décrivant le contenu informatif des documents quiétes. L’indexation automatique repose
sur les étapes suivantes :

1) L’'analyse lexicale (Tokenisation/Segmentationpnsiste a découper le texte d'un
document (ou d’'une requéte) en plusieurs unitégcdées (mots simples ou composes)
représentant les termes d’index.

2) L’élimination des mots videsise a réduire les termes d’'index en éliminantriess
non porteurs de sens, ou mots vides (pronoms pesyrconjonctions, prépositions, ...) du
langage d’indexation, et de garder uniguement @puxsont importants et nécessaires pour
une meilleure représentation des documents et tegjfiEuhn, 58]. L'élimination des mots
peut se faire en utilisant une liste prédéfinieva#s vides (ditestoplistou anti-dictionnaire),
ou/et en écartant les mots trop fréquents ou teypsrdans la collection. Bien que ce
traitement présente I'avantage d’améliorer la regméation des documents en éliminant des
mots non significatifs, il peut cependant induires deffets de silence (par exemple, en
éliminant le mota devitamine a les documents pertinents qui contiennent ce eeterme ne
sont pas retournés par le SRI).

11
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3) La normalisation des termes d’'indeast un processus qui permet de regrouper les
variantes morphologiques d’un mot sous une formd&ake unique. Son objectif est de ne
garder, dans le langage d’indexation, que les fern@malisées des mots représentatifs, ce
qui offre un gain d’espace mémoire considérablenet recherche efficace. La normalisation
se base sur I'une des deux procéduresadmisationou lalemmatisation

- la racinisation (ou stemmingy est un procédé qui vise a supprimer les suffigas
différencient les flexions des mots significatifg téxte indexé (ex : la racine des mots
anglais :retrieve retrieving et retrieval est retriev). Cette technique est réalisée par
I'utilisation des regles de transformation de tygmndition action (ex: I'algorithme de
Porter [Porter, 80] pour I'anglais) ou par une tatire des mots a x caracteres (ex : la
troncature a 7 caracteres pour le francais).

- la lemmatisation permet de regrouper les mots de la méme catéganengaticale et les
transformer a leur forme canonique appéddeme(ex : les différentes formes d’'un verbe
sont transformés a son infinitif). Cette technigst basée sur l'utilisation des patrons
syntaxiques et des dictionnaires (ex : TreeTad)ger

Des expériences ont montré que la racinisation aetlemmatisation augmentent
significativement les performances de la recherpbar les langues morphologiqguement
riches telles que : le francais, I'italien, ...etGaussier et al., 97 ; Gaussier et al., 00].

4) La pondération des termes d’indexatioast une fonction fondamentale en Elle
consiste a mesurer 'importance d’un terratans un documend en lui affectant un poids;;
qui exprime son degré de représentativité.

Les méthodes de pondération proposées en RI soméragément basées sur la
combinaison de deux facteurs : upendération localequantifiant I'importance locale du
terme dans le document et ymendération globaleuantifiant son importance globale vis-a-
vis de la collection des documents.

- la pondération locale est mesurée généralement par la frequence e terterm
frequencynotée tf;) dans le documembnsideréd;.

- la pondération globale est fondée sur lI'idée qu’un terme ne permet padistenguer
les documents les uns des autres, lors de la @hes'il est distribué d’'une maniere
uniforme dans tous les documents de la collecthonsi, ce termene possede pas de
pouvoir de discrimination. De ce fait, les termesi @pparaissent dans peu de
documents sont discriminants et une pondération dsti attribuée. Cette pondération
est exprimée par la fréequence documentaire invidfsénverse document frequency)
du termeij dans la collection. Elle est définie généralemeamt@ formule suivante:

2 http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplexé®i agger/

12
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df | = Iog[%} [1.1]

J

- N estle nombre de documents dans la collection.
- n; estle nombre de documents indexés par le tgrme

La plupart des techniques de pondération utiliséesrecherche d’information, sont
fondées sur la combinaison des deux pondératiarmelaet globale. A titre d’exemple, la
formule de pondérationf*idf de Salton [Salton et al., 73], est définie par :

w; =tfy xidf; =tf; XIo{n—NJ [1.2]
i

Cette mesure est une bonne approximation de l'itapoe d’un terme dans un document
d’'une collection donnée, particulierement pour deliections composées de documents de
tailles homogeéenes. Cependant, pour les collecticmstenant des documents de tailles
variables, les termes dans les documents les phgs lapparaissent trés fréquemment avec
des poids trés élevés que ceux des documents .cAurss, les documents longs auront plus
de chance d’'étre sélectionnés [Buckley et al., D8]ce fait, une normalisation par la taille du
document a été proposée par plusieurs chercheunss ldadéfinition de la pondération des
termes dont:

* La normalisation de Robertson [Robertson et al], €@ns sa célébre formule dite
BM25 définie comme suit:

W = thy x(k; +1) <Io (N-n+ 0.5) 1.3]
] — . )
kl[(l_b)"'blellj"'tfij n+ 05

Ou :
- ki est uneconstante pour controler I'influence de la fréqueemu termet; dans le

documend;. Sa valeur dépend de la longueur des documensslaaollection. Le plus
souvent sa valeur est fixée a 1,2.

- b est une constante qui permet de controler I'efeeadlongueur du document. Sa
valeur la plus souvent utilisée est 0,75.

- dl; est la longueur du documetht
- Al est la longueur moyenne des documents dans latofieentiere.
- N estle nombre de documents dans la collection.

- n est le nombre de documents pertinents dans lectialh

13
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1.3.2 Les modeles de recherche d’information

Un modele de RI offre un formalisme de représematies index issus de I'étape
d’'indexation, et une approche de modélisation deéasure de pertinence d'un document
vis-a-vis d'une requétd). Cette mesure notée paRSV(@Q) (Retrieval Status ValQge
détermine, lors du processus d’appariement, le é&ede ressemblance entre les
représentations respectivesdiet deQ.

Plusieurs modéles de recherche d’information ¢dtpéoposés, qui sont classés en trois
grandes catégories [Baeza-Yates et al., 99]:

- lesmodéles booléenfouensemblistgs qui regroupent le modelmoléen de basde
modele des ensembles flaide modelédooléen étenduCes modéles ont été les premiers a
étre utilisés en RI. lls sont inspirés de la logidpooléenne et de la théorie des ensembles.

- les modeéles vectoriels incluent le modéle vectoriel de basée modeéle vectoriel
généralis¢ le modéle LS[(Latent Semantic Indexih@t le modele connexionnist®ans ces
modeles la représentation des documents et regegtagalisée par des vecteurs de termes
pondérés dans I'espace vectoriel multidimensiodasltermes d’index.

- lesmodéles probabilistesregroupent lenodéle BIR (Binary Independance retrieyel)
le modele inférentiel Bayesieet le modele de langueCes modeles sont basés sur les
probabilités d’appartenance des termes de la reqaéx documents de la collection.

Dans ce qui suit, nous décrivons pour chacune slelasses son modele de base et un des
modeles qui lui sont associés.

1.3.2.1 Les modeles booléens

1.3.2.1.1 Le modele booléen de base (ou standard)

Le modele booléen standard est basé sur la théesieensembles et I'algébre de Boole.
Dans ce modele, un documehtest représenté par 'ensemble de ses termes mifscfinon
pondérés). Une requéfgest une expression booléenne composée des motelds par des
opérateurs logigues (AND, OR et NOT).

La mesure de pertinence document-requéte est éalcsglon la fonction booléenne
suivante :

sidi contient I'ensemblede ' expréssionbooléennedécrite par Q 1.4
14
0 sinon

RSV(d,,Q) = {1

Par exemple, pour la requé@ exprimée par : information AND retrievab, le SRI
sélectionnera I'ensemble des documents qui sorexéwl a la fois avec les deux termes:
information et retrieval.

14
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Ce modéle est simple et facile a mettre en ceugamoins il présente les inconvénients
suivants :

- les documents restitués par le SRI ne sont pasnoés$o En effet, la mesure de
correspondance document-requéte est binaire smit 0), ce qui rend impossible de
différencier le degré de pertinence d'un documedrt papport aux autres documents
pertinents retournés par le systéme de recherche.

- la formulation de la requéte nécessite une conmaigsdes opérateurs booléens, ce qui
n'est pas une tache évidente pour tous les udlisat

Pour remédier a ces probléemes, des extensionst@mqr@éposees (telles que : le modéle
basé sur les ensembles flous [Zadeh, 65] et le mduepléen étendu proposé par Salton
[Salton et al., 83]), qui permettent d’'intégrer slde modele de recherche, la représentativité
des termes dans les documents.

1.3.2.1.2 Le modeéle booléen étendu

Dans ce modele, la représentation de la requétie ueg expression booléenne classique.
Tandis que les termes représentant un document gondérés [Salton et al., 83].
L’appariement document-requéte est déterminé mardiations introduites par le modele p-
norm basé sur les p-distances aved [[. Si mest le nombre de termes dans la requéte, la
fonction de similarité est définie comme suit :

1
WP WP+ AW WP P
ot £ )

[1.5]

ok

RS\(di ’QAND):l_[(l_VVil)p +@-w,)" +_..r'::](]_—v\/ij )P+t (1_Wim)p]

Ou :wj est le poids du ternte de la requét€ dans le documerd,.

1.3.2.2 Les modeles vectoriels (algébriques)

1.3.2.2.1 Le modele vectoriel de base

Le modele vectoriel est un modele algébrique on Feprésente les documents et les
requétes par des vecteurs de poids dans I'espateriel des termes d’index [Salton, 71 ;
Salton et al., 83]. Formellement :

- Un document];, est représenté par un vecteur de dimension

dI = (W|1l VVIZl VVI3’ ey Vw . .,Wiﬂ)

Ou:
- W; est le poids d'un terntgdans le documert,
- n est le nombre de termes d’index distincts appartemux documents de la
collection.
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- Une requéteQ) est aussi représentée par un vecteur de poids danmméme espace
vectoriel que le document

Q= (Wo1, Wo2, Wos, ..., Wy) pourj =1, 2 ...,n.
Ou:

- Wg; est le poids du terntedans la requét®.

La pertinence du documenf vis-a-vis de la requét® est mesurée par le degré de
corrélation de leurs vecteurs correspondants. @etteblation peut étre exprimée par l'une
des mesures suivantes :

e Le produit scalaire :

RSV(d,,Q) = ) w, *w, [1.6]
j=1
* La mesure du cosinus:
2. Wai W,
RSV(d,,Q) = = [1.7]
\/ 2 Wo * \/ZI Wi
* La mesure de Dice :
2% Z W, * W,
RSV(d,,Q) = — 2 [1.8]

* La mesure de Jacard :

2 Z WQJ' * Wij
RSV(d,,Q) = — = . [1.9]
ZWé,- +ZW”.2 _ZWQJ' W,
j=1 j=1 j=1
Le coefficient de superposition :
4 WQi * Wij
RSV(d,,Q) = = [1.10]
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Le modele vectoriel de base est I'un des modelegplies utilisés en RI. Son avantage,
comparé au modele booléen de base, réside darapaeité a ordonner les résultats de la
recherche selon leur degré de pertinence pourgaéte utilisateur. Cependant, ce modele
suppose que les termes d'index sont indépendantse dient pas compte des relations
sémantiques qui peuvent exister entre ces termes améme document ou la méme
requéte. Par conséquent, plusieurs extensionseftamhde remédier a cette insuffisance ont
été proposées. On peut distinguer en particuliendeéle vectoriel généralis&é€neralized
Vector Space Modglproposé par [Wong et al, 85], qui ne considers playpothése
d’'indépendance des termes d’index, ou encore leetadzhsé sur I'analyse sémantique latente
LSI (Latent Semantic IndexihngDeerwester et al., 90] qui tient en compte detaiees
relations sémantiques latentes entre les termedaXation.

1.3.2.2.2 Le modele d’indexation sémantique laten{&Sl)

Le modelel Sl (ou Latent Semantic Indexihgroposé par [Deerwester et al., 90], est basé
sur la décomposition en valeurs singulie®/D ou Singulair Value Decompositiorge la
matrice termes-documents, qui représente I'espaodedation du modele vectoriel. Cette
décomposition permet de projeter la matrice terdwsiments dans un espace de dimension
réduit permettant de faire ressortir les relatis&nantiques latentes entre mots des
documents. Ces relations sont basées sur la nd¢i@ooccurrence ou deux mots peuvent étre
considérés sémantiquement proches s’ils apparaislsas des contextes (ou documents)
similaires. Ainsi, dans ce modele, les documents pgutagent des termes co-occurrents
proches sont groupés (ou clustérisés) dans une ssarkesentation. Formellement :

Si X est la matrice termes-documents de dimensiand (ou n est le nombre de termes
distincts de la collection, & est le nombre de documents dans cette collec@ors SVD
la décompose en :

X =T, %S %D, [1.11]
Ou:
- Xnxd: matrice termes-documents.
- Toxm €St la matrice orthogonale des vecteurs singutiergauche.
- mest le rang d#, tel que (< min(n, d)).
- Snxm €st la matrice diagonale triée des valeurs siagpsi

- D4 x m €st la matrice contenant les colonnes orthogoragdssvecteurs singuliers de
droite. Dgxm X D'mxa=1, tel que D’ nxqgest la matrice transposée [dgy m).

Une fois que la SVD de la matrideest calculée, il s’agit de réduié x4 par la matrice
Ynxd contenant uniquement lkgermes ayants les plus grandes valeurs singuliEr8sy m.

La matrice réduit&, x4 dans I'espace de dimensikest calculée par la formule suivante :

Ynxd = Tn><k X Ska X D|,<><d [112]
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D’autre part, la requét® est aussi transformée dans ce nouvel espace erpsendo-
documenDg comme sulit :

Dy = Xg X T X Sei [1.13]

Ou : Xg est le vecteur contenant les mots-clés de la requéX o est son transposé.

La requéte, ou pseudo-document, est ajoutée dammtidce Dy x ¢ COMmMeE un nouveau
document. Lors de la recherche, le systéme calleulsimilarité entre chaque paire de
documents en vérifiant la formule [1.14], puis le®cuments qui sont proches
sémantiqguement sont comparés au pseudo-docubgestiivant le modéle vectoriel de base
afin de calculer le degré de pertinence entredaé&tQ et ces documents.

thd X Yd’Xt = Dk><d xSiXk XD' kxd [114]

L’avantage principal du modele LS| est son poudeiretrouver les documents pertinents
pour une requéte utilisateur méme s’ils ne partagecun mot avec elle. Il permet en outre de
résoudre partiellement les problemes liés a laggolye et la synonymie des mots dans la
représentation des documents. Néanmoins, ce mpeedeson efficacité comparativement au
modele vectoriel de base, lorsque le nombre derdents est faible. En effet, une collection
de petite taille donne une approximation erronéeladenatrice documents-termes dans
I'espace réduit.

1.3.2.3Les modeles probabilistes

1.3.2.3.1 Le modele probabiliste de base

Le premier modele probabiliste a été proposé pamia&t Kuhns [Marons et al., 60].
L’idée de base de ce modele est de sélectionneddesments ayant a la fois une forte
probabilité d'étre pertinents et une faible prohihid’étre non pertinents a une requéte
utilisateur. Robertson [Robertson, 77] définit samdéle PRP Rrobability Ranking
Principle), sur un principe similaire. Dans ce modéle, hailsirité entre un documedf et une
requéteQ, est estimée par le rapport entre sa probabilitd goit pertinent aQ (notée
P(R/d)) et sa probabilité qu’il ne soit pas pertinenQanotéeP(NR/d)). Ainsi, le score

d’appariement entre le documelhet la requét€) est donné par la formule suivante :

P(R/d)

RSMd,,Q) :P(T/di)

[1.15]

En appliquant le théoréme de Bayes et apres siogildn, on obtient :

P(R/d;) _ P(d,/R)

RSV Q) = 5iNRTd) ~ P(d INR)

[1.16]
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Ou:
- P(d/R) est la probabilité qué appartienne a I'ensemble de documents pertinents.

- P(d/NR): est la probabilité quel; appartienne a I'ensemble de documents non
pertinents.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour estipwerdifférentes probabilités. Pour
calculer cette mesure, le modéle d’'indépendancairbinconnu sous le modéBR (Binary
Independance Retreivalsuppose l'indépendance des termes dans les dataim&insi,
chaque document; de la collection est représenté par un ensembleéd&ments
indépendants qui dénotent 'absence ou la prés#nngerme dans ce document.

Formellement :

d :{t1 =Xt = Xg et T X0t = xn}

. 1sit; estprésentdansd,
ou: Xj =

Osinon

L’application de la distribution de la loi de Bewlosur les probabilitéP(d/R) et
P(d/NR),permet d’obtenir les résultats suivants:

X

n n i n
P(d,/R) =[] P(t; =x;/R) =[] P(t; =1/R) P(t; =0/R)" ™) =] p}" @- p,)*™’
=1 =1 =1

X

n n : N
P(d; /NR) = P(t; =x; /NR) =[] P(t; =1/NR) P(t; =0/ NR) &) = Mna; 1-g;)"
=1 j=1 A

Ainsi :
Lox @-x,)
|_—_| Py’ @-p;)
RSV(d;,Q) ==
Moy @a-g;)«
=1
Ou:

p; est la probabilité qu'un terme soit présent dans I'ensemble des documents
pertinents.

g; est la probabilité qu’un terntesoit présent dans I'ensemble des documents non
pertinents

Apres quelques transformations, le score de pextaelu documerd; pour la requét&
dans le modeélBIR, est donné selon la formule suivante :

RSV(dI ,Q) = Z log M

1.17
j qj(l_ p]) [ ]
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En supposant connus I'ensemble R des documentmeres et 'ensemble NR des
documents non pertinents, il est possible d’estifesrprobabilités de pertinenge et g;
comme suit :

Py =— et A4 = _n
n
Ou:
- N estle nombre de documents dans la collection.
- n est le nombre de documents pertinents dans lectialh
- R estle nombre de documents contenant le térme
- r; est le nombre de documents pertinents contenaertriest;.

En remplagant les valeurs geet ¢y dans la formule [1.17], la pertinence du docunegnt
pour la requét€) sera calculée par la formule suivante:

r(N-R-n-r,)
(n_rj)(Rj _rj)

RSV (d,,Q) = Z log [1.18]

1.3.2.3.2 Le modele de langue

Un modele de langue tente de modéliser I'agencedwntots dans une langue donnée en
estimant la probabilité de distribution d'une sémpeede mots dans cette langue. Les travaux
de Ponte et Croft [Ponte et al, 98] ont été lespges a proposer I'utilisation des modeles de
langue en RI. L'idée de base admet qu'un docurdede la collection, est vu comme une
succession de mots génerée par son propre mod&eaegiee du documey;. La pertinence
du document; vis-a-vis d’'une requéte utilisateQrest alors estimée par la probabilité que
soit inférée par le modele du documpt

Formellement :

RSV, Q =PQ/M, )=PQ=(tt,-t,.1,)/d) =[TPG/d)  [1.19]

Y

La probabilitéP(t /d) est mesurée par I'estimation maximale de vraisengelgnaximum
likehood esitmation)Elle est donnée par :

tf (t, /d,)

P(t /d,) = 1.20
(t,/d) I,_DL N, [1.20]

Ou:
- tf (t/d) est la frequence d’occurrence du tetpuans le documert.

- Ng est le nombre total de termes dans le docuhent
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Dans cette estimation si 'un des termes de la&eqfp est absent du documethtalors le
score de pertinencBRSV(¢@Q) sera nul. Afin de pallier a ce probléme, des tepines de
lissagé (ex : le lissage de Laplace, le lissage de Backetissage par interpolation) ont été
utilisées permettant d’assigner une probabilité matie aux termes de la requéte qui
n'apparaissent pas dans le document.

1.3.3 Reformulation de requétes

En RI, l'utilisateur formule son besoin en informoat par le biais d’'une requéte dans
I'espoir de trouver des réponses pertinentes audé rgcherche. La qualité des réponses
dépend d’une part des termes utilisés par I'utéisapour formuler son besoin, et d’autre part
des termes utilisés dans I'indexation des documénidait de I'ambiguité/imprécision de la
langue naturelle, I'utilisateur peut formuler sguéte dans un vocabulaire différent de celui
utilisé par les auteurs/indexeurs des documentsguiea pour conseéquence d’influer
négativement sur la qualité des résultats de laerebe. Pour résoudre ces problémes, Van
Riejsbergen [Van Riejsbergen, 79] introduit le amésme de reformulation de requéte dans
les SRI.

La reformulation de la requéte est alors considé@@®mme un processus ayant pour
objectif de générer une nouvelle requéte plus eilgérmettant d’obtenir des résultats de
recherche plus pertinents que ceux obtenus paredméte initialement formulée par
I'utilisateur. Le processus de reformulation deuétg@ se base sur les deux étapes suivantes :
la premiere consiste a étendre la requéte initede des termes jugés pertinents par
I'utilisateur ou par le systeme de recherche, eteleonde consiste a réajuster les poids des
termes de la nouvelle requéte.

Deux techniques de reformulation sont a distinguarreformulation interactiveet la
reformulation automatique

1.3.3.1 Reformulation interactive de la requéte

Cette technique est la plus utilisée dans le doendela RI [Rocchio, 71 ; Buckley et al.,
94 ; Boughanem et al., 99 ; Smyth et al., 05]. ®dédsigne communément pamjection de
pertinence(ou relevance feedbackn anglais). L’enrichissement de la requéte, datte c
méthode, se fait interactivement entre le SRIgtlisateur, de manierexplicite (réinjection
de pertinence explicij@ou de manierenplicite (réinjection de pertinence implicite

1 - dans laéinjection de pertinence explicifexplicit relevance feedback|'approche la
plus reconnue pour ce type de réinjection est galtgposée par Rocchio [Rocchio, 71]
adaptée au modele vectoriel. Dans cette approelieedbackse base principalement sur les
étapes suivantes :

3 Un état de l'art détaillé sur les techniques dsdge est donné dans [Boughanem et al., 04].
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* la premiere est I'échantillonnage, qui consisteoastruire, a partir des documents
retrouvés par le SRI en réponse a une requéteatdlir initialeQ;, un échantillon de
documents jugés pertinents par I'utilisateur.

» la seconde est l'extraction des termes les plusifgigtifs de I'échantillon de
documents considéré.

» La troisieme est I'expansion de requéte. Elle iasa géneérer une nouvelle requéte
enrichieQ, par adjonction des termes issus de I'étape prétedela requéte initial®;.
La requéte), ainsi obtenue est ensuite repondérée. Les pogitedaes d€), serviront
a la discrimination entre le vecteur des documeetsinents et celui des documents
non-pertinents. Rocchio [Rocchio, 71] pondere umédans la nouvelle requédg par
la formule suivante :

|R| [NR)
W .=aw..+ﬁiZW.—5iZij [1.21]

Qnj Qij

-V\Q”_ est le poids du termedans la nouvelle requé@.

"Wy estle poids du termg dans la requéte initial®;.

- R est I'échantillon de documents restitués par lé &Rjugés pertinents par
I'utilisateur. |R | représente le nombre de documentRde

- NR est 'ensemble de documents restitués par le SRbés non pertinents par
I'utilisateur. INR| représente le nombre de documentRde

- W, estle poids du terntg dans le documem deR.

- W, est le poids du terntg dans le documerl, deNR.

- a, P et 6 sont des constantes choisies en fonction de I'mtapoe que l'on
souhaite donner a la requ&e

2 - dans laéinjection de pertinence implicif@nplicit relevance feedbagk les informations
sur le profil d’un utilisateur et ses différentsngmortements durant la recherche (sauvegarde
des documents dans le marque-page [Oard et al.|€98pmbre de défilement sur la page
[Claypool et al., 01], la durée de consultation desuments [Kelly et al., 01 ; White et al.,
02], le nombre de cliques de souris sur les doctsn@myth et al., 05]...etc), révelent de
maniere silencieuse les documents que I'utilisateunsidére comme pertinents parmi ceux
restitués par le SRI. Ces informations sont ex@ésitcomme sources d’évidence pour définir
les termes importants des documents, jugés imgii@ht pertinents par 'utilisateur, et qui
seront impliqués dans la réinjection de pertinence.
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1.3.3.2 Reformulation automatique de la requéte

Dans cette technique [Croft et Harper, 88 ; Robert91 ; Clinchant et al., 10 ; Hammache
et al., 13], couramment appelée pseudo-réinjectien pertinence Rseudo Relevance
Feedbacken anglais) ou réinjection de pertinence aveuglied feedback I'expansion de la
requéte s’effectue de maniére automatique sanvémtgon de l'utilisateur dans le processus
de reformulation. En pratique, il s’agit de constua requéte enrichi®, par adjonction des
termes les plus significatifs dé&spremiers documents retrouvés par le systéme (deaism
pseudo pertinents). Les termes de la req@@tesont ensuite repondérés. Dans le modele
probabilisteDFR (Divergence From Randomng®mati et al., 02], la repondération de ces
termes est réalisée par I'utilisation de la mesleeKullback-Leilber (KL) ou l'une des
mesures d8ose-EinsteirfBo) [Amati et al., 02].

Formellement :

Wan :anij + fxa, [1.22]

Avec :

-Wq, estle poids du terntedans la nouvelle requé@,

-Wq estle poids du termg dans la requéte initial@;.

- g est le poids normalisé du termjeen appliquant 'une des mesures Kigdlback-
Leilber ou deBose-Einstein
- B est une constante choisie en fonction de I'impmgaque I'on souhaite donner a la

requéteq)..

La reformulation par pseudo réinjection n’'est eftie que si lek premiers documents
considérés dans cette technique, sont pertinenis lporequéte initialeQ;. Dans le cas
contraire, elle peut engendrer une dégradatiompedgermances de la RI.

1.4 Evaluation des SRI

L’évaluation des performances d’'un systéme de rebleed’information peut porter sur
plusieurs criteres. Selon Cleverdon [Cleverdon, ¥} principaux criteres pour mesurer la
qualité d’'un SRI se résument par :

-le temps de réponse du systeme,

-la présentation des résultats,

-I'univers du discours de la collection,

-I'effort requis de I'utilisateur pour récupéremformation pertinente,

-le taux de rappel du systeme et de précision.
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Parmi ces critéres, les facteurs les plus impataoht ceux qui permettent de mesurer la
capacité du systeme a satisfaire le besoin ddidatieur en information. Cette satisfaction se
traduit par le degré d’adéquation entre la reqédtese par l'utilisateur et les documents
restitués par le systeme de recherche. C’est dansontexte que plusieurs campagnes
d’évaluation (dont les campagnes TRECText Retrieval ConferenegHarman, 92] qui
constituent la référence pour I'évaluation des Bt été mises en place dont I'objectif est
de fournir aux chercheurs en Rl un cadre unifiéléctons de test, protocole d’évaluation et
mesures d’évaluation) qui leur permette d’évales performances de leurs systemes de
recherche et de juger de leur qualité.

1.4.1 Collections de test

Une collection de test définit I'environnement @ehrerche unifié qui assure I'objectivité
de I'évaluation d’'un SRI. Les collections de teshtsobtenues gratuitement a partir des sites
web (cas des collections standards : CACKISE, TIME?, ...etc.), ou fournies par des
campagnes d'évaluation des SRI, telles que les agngs TREC, les campagnes CBEF
(Cross-Language Forujrpour I'évaluation des systémes multilingues,dasipagnes INEX
(INitiative for the Evaluation of XML retrievapour I'évaluation des systémes de recherche
dans des collections semi-structurées XML, ...etc.

Une collection de test est composée d'un ensembledacuments (ou corpus de
documents), d’une liste de requétes predéfiniealéément appeléempicy, ainsi que des
jugements de pertinence (liste de documents jugésnents pour chaque requéte de la
collection) établis manuellement par des assessemsins.

1.4.2 Protocole d’'évaluation d’'un SRI

Un protocole d’évaluation a pour objectif de déela stratégie a appliquer pour évaluer
les performances d’'un systeme de recherche. Lieqmie d’évaluation le plus connu et le
plus utilisé en RI est le protocole TREC adoptésdafes campagnes TREC. Dans ce
protocole, les participants a la campagne TRECodespt d’'une collection de test sur laquelle
ils testent leurs systémes. Les 1000 premiers deotsmpertinents restitués par un systéme
participant, pour chaque requéte de la collectientabt, sont examinés. Puis, différentes
métriques sont utilisées pour calculer, a partircés résultats de recherche, différentes
mesures de performance du systéme.

4 http://trec.nist.gov

S http : //www.dcs.gla.ac.uk/idom/ir_resources/testlections/cacm/
6 http://ir.dcs.gla.ac.uk/resources/test_collectiosig

7 https ://isserverll.princeton.edu/

8 http://clef.iei.pi.cnr.it

9 http://www.inex.otago.ac.nz
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1.4.3 Métriques d’évaluation

Etant donnée une requépe les documents de la collection sont classésndelo rapport
a la requéte, en document pertinents et documemtsartinents. Les documents retrouves
par le systeme de recherche en réponse a la reQuugtevent étre pertinents ou non.

Dans ce qui suit, on notera:

'ensemble des documents pertinents de la colle@ayDP.

I'ensemble des documents non pertinents de lactmitepar DNP.

'ensemble des documents pertinents retropag®PS

'ensemble des documents non pertinents retropaeSNPS

'ensemble des documents pertinents non retropaeSPNS
- l'ensemble des documents non pertinents non reéspar DNPS

La figure 1.3 résume cette distribution de documeatdns la collection. En supposant
connue cette distribution, plusieurs métriques al'éation des SRI ont été proposés, dont les
principales sont résumées dans ce qui suit.

@ Cocument pertinent

{3 Document non pertinent

. . N Documents sélectionnés pertinents
Documents sélectionnés

non pertinents

Figure 1.3 :Distribution des documents dans une collection éanee requéte.

a) Rappel et Précision

Le rappel et laprécisionsont deux mesures de base pour évaluer la caghaitéysteme
a retrouver tous les documents pertinents de laatmn et de rejeter tous les documents non
pertinents pour la requéte.

- Le rappel (noté R) représente le taux de documents pertinents s@hees parmi
I'ensemble des documents pertinents. Il est d@ni:
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|DPS
R="—— [1.23]
[l
Un rappel R=1 indique la capacité du systénde sélectionner tous les documents
pertinents.

- Laprécision(notéeP) représente le taux de documents pertinents ggleés.

_ |DPS |
~ |DPS O DNPS |

[1.24]

Une précisionP=1 indique la capacité du systéraene sélectionner que les documents
pertinents

L’idéal serait d’avoir une précision et un rappgaéx a 1, signifiant que tous les
documents pertinents ont été retrouvés et gu'audacument non pertinent n'a été
sélectionné. En pratique, ceci n’est jamais att&nteffet, comme indiqué dans la figure 1.4,
ces deux mesures évoluent en sens inverse. leionént, si nous augmentons le rappel pour
retrouver plus de documents pertinents, la prétidio systeme diminuera engendrant ainsi
trop de documents non pertinents sélectionnésrdaueent, une plus grande précision risque
de rejeter des documents pertinents diminuant kEnsippel.

Précision

104 Courbe d'un systeme 1déal

> R:
T Rappel

Figure 1.4 :Forme général de la courbe Précision-Rappel.

Les mesures complémentaires du rappel et de lassanésont respectivement : $dence
et lebruit.

On parle dusilence lorsque les documents pertinents ne sont pastiséleés par le
systéme de recherche, alors qu'ils existent daosllection. Les causes du silence peuvent
étre multiples. On peut citer par exemple I'impsémn du langage de la requéte formulée par
I'utilisateur ou une indexation classique baséelesrmots et non par leur sens, ...etc. Le
silence est calculé selon la formule suivante :
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|DPNS |

Silence =1- R =
|DP |

[1.25]

On parle déruit lorsque des documents non pertinents sont progokéslisateur par le
systéme de recherche. Ceci est causé par 'ambéige termes de la requéte. Le bruit est
défini par la formule suivante :

|DNPS |

Bruit =1-P =
|DPS O DNPS |

[1.26]

b) Précision ax documents

L’efficacité d’'un systeme de recherche d’informatiest évaluée non seulement par le
nombre de documents pertinents retrouvés mais pas$ nombre ddocuments pertinents
sélectionnés dans les premiers ran@our cela, la précision au ramg(notéeP@X est
utilisée. P@x consiste a mesurer la proportiondiEsiments pertinents sélectionnés parmi
lesx premiers documents restitués par le SRI. Elleléfnie par :

|DPS |
P@ x = ——1 [1.27]

]
En général, cette mesure est utilisée dans le @®d REC, owx prend ses valeurs dans
I'ensemble {1, 2, 3, 4, 5, 10, 15, 20, 30, 50, 121, 500, 1000}.

c) Précision moyenneNlean Average Precision : MAP

L’évaluation des performances d’'un modele de Rluausysteme de recherche SRI est
réalisée sur la base des jugements des résultéasredeherche pour un ensemble de requétes
et non par ceux obtenus pour une seule requéte.dedaire, des précisions sont calculées a
chaque document pertinent retrouvé en réponse gueh@quéte donnée La moyenne de
ces précisions représente la précision moyeARe Average precisionde la requéte, qui
désigne sa performance. MAP (Mean Average Precisiprou moyenne arithmétique des
précisions moyennedP, de toutes les requétes permet de mesurer les performances du
modele de RI utilisé. Cette mesure est formelledéfinie par :

p=1% 1.28
—-?5—22 [1.28]

- Q estl'ensemble des requétes utilisées dans |z iretod,

- |QJ est le nombre de requétes,
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- AP, est la moyenne des précisions calculées aux eiiffer rangsk ou un
document pertinent est restitué par le systeme ogirequéte.

d) R-Precision

Etant donnée une requéfe Et soitR, le nombre de documents de la collection pertgent
pour Q. La R-Precision mesure la précision au r&n@®@R. Elle désigne la proportion des
documents pertinents retrouvés parmiRgsremiers documents sélectionnés par le systéme.
Elle est donnée par :

_|pPs | _ |pPs |

R - Precision
R IDP |

[1.29]

D’autres mesures sont utilisées dans I'évaluaties gerformances d’'un SRI, dont un état
de l'art est dressé dans [Boughanem et al., 08ft €ral., 09].

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les nothagk de la RI classique. En particulier,
nous avons exposé les différentes étapes d'un gsosede recherche d’information, et
explicité les bases de l'indexation, de I'appaegetet des modéles de recherche, ainsi que la
reformulation de requéte et les approches d’'évialniates SRI. La RI classique est basée sur
'indexation par des mots-clés et I'appariementidak Ces techniques présentent des
insuffisances du fait de l'utilisation d’entitésxieales, les mots-clés, qui sont par nature
ambiguies. Pour pallier ces insuffisances, plusiapggoches d’indexation ont été proposés
dans l'objectif principal est de représenter lesutoents et les requétes par des concepts
(sens des mots) qui sont par nature non ambigest Cobjet de I'indexation sémantique que
nous présentons dans le chapitre suivant.
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2.1 Introduction

L’indexation est une étape primordiale dans tootessus de recherche d’information. Sa
qualité dépend de sa capacité a mieux représemfarmation portée par le contenu d’un
corpus textuel. Dans les systemes de recherchéofiation classiques, I'indexation d’un
document (ou d’'une requéte donnée), est réalisékepaemble des mots-clés qu'il contient.
Cette représentation, appelée aussi indexatiorsigless ne prend pas en considération la
sémantique des mots pour décrire avec précisitmélaatique abordée dans le document (ou
respectivement dans la requéte), ce qui implique sultats non pertinents lors de la
recherche. C’est ainsi que les travaux récents emherche d’information proposent
l'indexation sémantique, en se basant sur la reptéson des documents (et requétes) par les
sens des mots (ou concepts), plutét que par les @tmémes.

Dans ce chapitre, nous présentons I'état de lartI'srdexation sémantique en RI, en
s'inspirant de celui présenté dans [Boubekeur, @duel nous ajoutons d’autres travaux les
plus récents en indexation sémantique. En sectidnridus abordons la problématique de
I'indexation classique basée mots-clés, en intsahti comme solution & ce probleme
l'indexation sémantique basée sur la désambigaisainfin, la section 2.3 sera dédiée a la
présentation des principales techniques de désaishigpn sémantique et aux différentes
approches d’indexation sémantique en RI, baséka sléisambiguisation.

2.2 Problématique

En indexation classique, la représentation du cantfun document, ou d’'une requéte
utilisateur, par des mots-clés est généralementéomge. Cette imprécision est causée par
deux principaux problemes [Boubekeur et al., 10@4] : I'ambiguité des mots de la langue
et leur disparité lors de la recherche.

» L’ambiguité des mojglite ambiguité lexicalese rapporte a des mots de la langue qui
possedent plusieurs sens. Elle est généralemeisédien deux types [Krovetz et al., 92 ;
97] : ambiguité syntaxique et ambiguité sémantique.

- L’'ambiguité syntaxiquese traduit par un mot qui apparait dans plusieorsmés
grammaticales. A titre d’exemple, le mwatch dans la phrase \Wwatch my watch
apparait d’abord comme verbe, puis comme nomtitleg que ces deux occurrences
n'ont pas le méme sens.

- L’ambiguité sémantiquse rapporte a Homonymiedes mots ou Igolysémiedes
mots L’homonymie caractérise des concepts distincts qant lexicalement
représentés par un méme mot. La polysémie carsetén mot qui désigne plusieurs
sens. «‘Playing thebass guitar’ vs ‘Enjoy bass fishing’ » est un exemple
d’homonymie, et «bright student'vs‘bright room’» est un exemple de la polysémie.

Dans les SRI classiquesarhbiguité lexicaleentraine un bruit documentaire, réduisant
ainsi la précision des résultats de la recherclypjEet al., 11]. En effet, des documents
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pourtant non pertinents contenant les mémes mota dequéte (avec des sens différents),
seront présentés a l'utilisateur par le systemedieerche.

» La disparité des mots (word mismatch problese) réfere a des mots qui sont
différents lexicalement mais portant des sens (lp& exemple : cas de synonymie ou la
relation hyperonymie/hyponymie). Dans un SRI classj la disparité des termes entraine un
silence documentaire. En effet, des documents @aoiugertinents, ne partageant aucun mot
avec la requéte, ne seront pas restitués par tegsas de recherche réduisant ainsi le taux de
rappel du systéme [Egozi et al., 11].

~

Pour pallier a ces problemes, plusieurs travauxremmerche d’information ont tenté
d’intégrer la sémantique des mots dans la reprasentdes documents et requétes, suivant
deux orientations :

* La premiere consiste a utiliser des expressionsptExas (ou termes composes) en
plus des mots-clés simples dans I'indexation desiti@nts et requétes [Alvarez et al., 04 ;
Jiang et al.,04 ; Hammache, 09]. L'intérét d’exfdbices expressions, sémantiquement
plus riches et plus précises, comme unités d’ini@xapermet de réduire 'ambiguité des
mots et d’améliorer la précision des représentataes documents et requétes par rapport
a leurs représentations basées uniquement sur atsschés simples. A titre d’exemple, le
terme composéish oil est plus précis et plus riche sémantiquementlgsienots simples
‘fish’ et ‘oil’ pris isolément. Néanmoins, il est diffie de repérer tous les groupes de mots
dans un document (ou une requéte), de plus cesssipns ne correspondent pas
forcément au langage utilisé par I'utilisateur daasequéte.

* La seconde consiste a représenter les documeles etquétes par les sens des mots
(ou concepts) plutét que par les mots eux-mémes.p@e alors d'une indexation
sémantique (ou conceptuelle). Les approches de ceitntation utilisent des index
sémantiques qui sont construits a partir : (1) alesémantique latente du texte donné
(indexation sémantique latente), (2) des sens Ess@ux mots dans leurs contextes
d’apparition (indexation sémantique), ou (3) descepts qui sont extraits du contenu

textuel des documents et requétes (indexation pouneke).

- L'indexation par la sémantique latenteS( -Latent Semantic IndexingDeerwester
et al, 90] repose sur lglusteringdes mots co-occurrents, sémantiguement proches, en
réduisant I'espace de la matrice termes-documeatsupe décomposition en valeur
singuliere. Cette technique permet de sélectiodesrdocuments pertinents méme s'ils
ne contiennent aucun terme de la requéte.

- L'indexation sémantique se base sur la représentales documents et requétes par
les sens des mots gu’ils contiennent. Le sens kliahest identifié par une approche de
désambiguisation des sens des mMMS[P-Word Sense DisambiguatiQntes approches
de WSD sont principalement classées en deux cadégdes approches basées sur des
corpus d’'apprentissage, et les approches baséésssigssources linguistiques externes
(telles que les dictionnaires informatisés, lesdugus et les ontologies). A ces approches
de désambiguisation, on associe deux approchededation sémantique: I'indexation
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sémantique basée sur des corpus d’apprentissaditiBcet al., 95] et I'indexation
sémantique basée sur des ressources linguistijaeshees, 93 ; Uzener et al., 98 ;
Baziz et al., 05a ; Boubekeur et al., 10a ; 10b].

- L'indexation conceptuelle est née des travaux deoddWoods, 97] qui a été le
premier a proposer ce concept qui se réfere altaanstruction de taxonomies a partir
de textes. Dans des travaux plus récents, le terimgexation conceptuelle » a été utilisé
pour désigner, de maniére plus générale, une itidexa base de concepts issus de
terminologies. A titre d’exemple, dans le domaimn@r#dical, des outils d’extraction de
concepts, tels que MetaMap [Aronson, 01] ou MaxMetcZhouet al., 06], ont été
proposés s’appuyant sur les thesaurus médicauxhMeami UMLS!L Les concepts
identifiés a partir de ces outils sont exploitésipmdexer des documents biomeédicaux
[Maisonnasse et al., 09, Dinh, 12].

Dans le cadre de notre travail, nous nous inténssptus particulierement a I'indexation
sémantique basée sur la désambiguisation, pounggopine solution aux problemes posés
par l'indexation classique. Notre objectif prindigest d’apporter une amélioration dans la
représentation des documents et requétes en set Isasdes sens des mots définissant des
concepts dans une ressource linguistique.

2.3 L'indexation sémantique

L’indexation sémantique en RI est née du probleméainbiguité des mots de la langue
naturelle utilisés classiquement pour représerdgsrdocuments et requétes. L’indexation
sémantique a pour objet de représenter les docsnegntequétes par les sens des mots
permettant ainsi de lever toute ambiguité, ce quowr conséquence d’améliorer les résultats
de la recherche.

Pour retrouver les sens corrects des mots dansaumebnt (ou dans une requéte donnée),
I'indexation sémantique requiert des techniquedé@gambiguisation des sens des mots. Ces
techniques se basent sur l'utilisation de resseunedies que les corpus d’apprentissage ou
les ressources terminologiques.

Nous décrivons, dans ce qui suit, les ressoumsgaistiques externes les plus exploitées
par la désambiguisation des sens des mots, pussprégentons les principes de base de la
désambiguisation des sens des mots, ainsi querdesuk les plus significatifs dans le
domaine. Les approches d’indexation qui sont baséetes techniques de désambiguisation
linguistique des mots seront aussi présentées.

10 http:/fwww.nIm.nih.gov/mesh/
1 http:/iwww.nlm.nih.gov/research/umls/
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2.3.1 Les ressources linguistiques

Les ressources externes exploitées en WSD soséelsagn deux catégories [Navigli, 09] :
ressources structuréegressources non structurées.

* Les ressources structurégsnt principalement les ressources linguistiquesstes :

- les dictionnaires informatisésMachine Readable dictionariesMRDs) : qui
représentaient des sources de connaissancesopekipes dans les années 80 pour
les différentes disciplines du domaine du traitenamnomatique de la langue. Dans un
dictionnaire informatisé, un mot de la langue pdssén ou plusieurs sens qui sont
définis par leurs glossairegl¢sy. Le glossaire d’'un sens décrit le sens du mot pa
une définition, des commentaires et/ou des exengldgisation courante. Comme
exemples de dictionnaires informatisés, on pewtr cile Collins English Dictionary
(CED) [Sinclair, 95], leOxford Dictionary of Englis{ODE) [Soanes et al., 03] et le
Longman Dictionary of Contemporary Engli@diDOCE) [Proctor, 78].

- les thésaurus : sont des vocabulaires contp#ésettant de définir les termes et les
relations sémantiques entre termeggeronymie/Hyponymie, Synonymie, Antonymie,
...etc). Les termes dans un thésaurus sont organisésdéansatégories de domaines
décrivant leurs domaines d’'usage. Parmi les thasaexistants on cite : le thésaurus
linguistique le Roget (Roget's International Thesaury&koget, 95], le thésaurus
médical MeSh (Medical Subject Headingst le méta-thésausumédical UMLS
(Unified Medical Language Systgm

- les ontologies : sont des spécifications conadj@s d’'un domaine. L’ontologie
définit et organise I'ensemble des concepts du dumemet les relations sémantiques
entre eux (taxonomie, synonymie, ...). A titre d’exgepWordNet[Miller, 95] et ses
extensions \(VordNetDomains[Magnini et al.,00], EuroWordNet [Vossen, 98]),
I'ontologie SensugKnight et al., 94], la&Gene OntologyGO)12 ...etc.

Des exemples de ressources structurées les pilatérs en Rl sont données en annexe.
» Les ressources non structurgeprésentent :

- les corpus d’apprentissage : Ce sont de longkedeutilisés dans les techniques
d’apprentissage pour construire la connaissancesséire pour la désambiguisation
des sens des mots (WSD). Ces corpus peuvent &retés manuellement avec les
sens des mots. A titre d’exemple, le cor@esnCor[Miller et al. 93] est la version
étiquetée du corpuBrown [Kucera et al., 67] avec des sens issus de WordNet

- les corpus de collocations : Ce sont des enkssnt® collocations de mots qui ont
une tendance de se produire ensemble réguliererRanti ces ressources, nous

12 http://iwww.geneontology.org/
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citons : The British National Corpus collocatiocFset le Collins Cobuild Corpus
Concordancé.

2.3.2 Les approches de désambiguisation des sens awts (WSD)

L’objectif principal de la WSD est de retrouver Issns corrects des mots dans leur
contexte d'utilisation. De nombreuses approchesl@ambiguisation sémantique des mots
existent. Ces approches peuvent étre divisées approches basées sur les ressources
linguistiques externest approches basées sur les corpus d’apprentisshge approches
basées sur les ressources linguistiques utilissntréssources terminologiques structurées
comme sources d’évidence pour la définition desssdas mots. Les approches de
désambiguisation basées sur les corpus d'appraggissappuient plutdt sur de gros textes
pour construire la connaissance nécessaire poair cel

2.3.2.1 Les approches basées sur les ressourceguistiques

Ces approches se basent sur les dictionnairesriat®eés, les thésaurus ou les ontologies
pour désambiguiser un mot ambigu.

2.3.2.1.2 Les approches basées sur les dictionnairaformatisés

Lesk [Lesk, 86] a développé I'un des premiers systede désambiguisation basé sur un
MRD. Dans ce systéme, les sens possibles d'unitvietsont d'abord identifiés a partir d'un
dictionnaire. Un score est ensuite associé a chdeuces sens. Le score associé a un sens
possibleS correspond au hombre de mots communs entre laititéfi (ouglosg deS dans le
dictionnaire, et les définitions des sehsles autres mots co-occurrents dans son contexte (|
contexte est ici défini comme une fenétre de dixsmautour du mot cible). Le sens qui
maximise ce score est retenu comme sens corrgabtlaible. Formellement :

Score ¢ (S;) = arg max Z_‘gloss(Si) n gloss(S; )‘ [2.1]

i#]
ou:
- gloss(9 est I'ensemble des mots significatifs non vidgpadenant au glossaire du
sensS associé au mot cibhg,.

- gloss(§ est I'ensemble des mots significatifs du glossd@& associé a un maty
appartenant au contexte uahe

Ce systéeme a été testé par Lesk sur de petits tddresndu romarPride and Prejudicest
des annonces Associated Presgn s'appuyant sur quatre dictionnairgiRDs”) différents.
Sa précision de désambiguisation rapportée étebOble a 70% des cas. Cependant, tel que

3 http://www.natcorp.ox.ac.uk.
14 http:/ww.collins.co.uk/Corpus/CorpusSearch.aspx

15
Lesk a testé son désambiguiseur avec quatre MRDsrd&dvanced Leaner's Dictionnary of current Esigl{OALDCE),
Merriam-Webster ¥ (W7), Collins English Dictionnary (CED) et Oxford @lish Dictionnary (OED).
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cité dans [Véronis et al., 90], ce systéme dépenterhent des mots utilisés dans les
définitions et le rend tres sensible a la présemcd’absence d’'un mot au sein des gloss,
produisant ainsi des erreurs de désambiguisatios clertains cas. En effet, si plusieurs sens
d’'un mot ambigu possedent dans leur définitioméame nombre de mots communs avec
ceux des mots co-occurrents dans son contexdeyiént difficile de choisir parmi ces sens
le sens qui le correspond. A titre d’exemple, dardictionnaire informatis€ollins English
Dictionnary (CED), il a été rapporté dans [Véronis et al.,, 9dle le motpen possede six
sens ayant tous un seul mot en commun (lewnit¢) avec les sens du mpage(figure 2.1).

De ce fait, la méthode de Lesk serait incapableéliectionner parmi les sens geeri celui

qui est proche au contexfeage.

- Penl. an implement fowriting or drawing using ink, formerly consisting of a ghened and
split quill, and now of a metal nib attached to @der. 2. the writing end of such an
implement; nib.3. style ofwriting. 4. the pen. a).writing as an occupatiorn). the written
word. 5. the long horny internal shell of a squidto write or compose.

- Page 1.one side of one of the leaves of a book, newspdetter, etc. or thevritten or
printed matter it bear®. such a leaf considered as a uBitan episode, phase, or peribd
Printing. the type as set up for printing a pa@eo look through (a book, report, etc.); leaf
through.

Figure 2.1 : Définitions des motpenetpagedans le dictionnaire informati€&ollins English
Dictionnary (CED).

Par ailleurs, les relations implicites entre mo#émgl les définitions ne peuvent pas étre
repérées avec cette technique de désambiguisAtitsi, dans I'exemple ci-dessus, bien que
les termesihk'et ‘drawing du glossaire du premier sens geri sont sémantiquement liés
aux termesbook, ‘ newspapér ‘letter et ‘print’ appartenant au glossaire du premier sens de
‘page, la méthode de Lesk ne les prend pas en considéralans son processus de
désambiguisation et repose sur un simple comptageotls lexicalement identiques dans ces
gloss pour retrouver le sens approprié du rpeti:

Malgré ces inconvénients, la méthode de Lesk adeuhéme servi de base pour la plupart
des travaux postérieurs en désambiguisation baséesglictionnaires informatisés.

Wilks et al. [Wilks et al., 90] ont repris le pripe de Lesk, en proposant d’étendre le
contexte local d’'un mot ambigu et ses entréesiﬁsepsur obtenir un maximum de
recouvrement de mots entre eux. La technique diesipa utilisée consiste a enrichir
manuellement le contexte d’'un mot et les défingiate ses sens avec des mots qui co-
occurrent frequemment avec les mots de leurs tegtgrectifs (contexte et sens). Le contexte
et les différentes entrées-sens du mot cible &agnt ensuite représentés par des vecteurs.
Le sens dont le vecteur associé a le plus grancedigycorrélation avec le vecteur contexte
est retenu comme sens correct du mot ambigu.

16 yne entrée-sens d’'un mot : représente la défimidi® son sens dans un dictionnaire.
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Wilks et al. ont testé leur désambiguiseur sur ¢ finank qui possede 13 sens dans le
dictionnaire LDOCE. Les résultats rapportés ont tmane performance de 45% par rapport
a une désambiguisation manuelle. Cependant, cétteode ne permet pas de désambiguiser
simultanément plusieurs mots ambigus qui se trdudens une phrase donnée au risque
d’une explosion combinatoire du traitement [Véragtigl., 90 ; Cowie et al., 92].

Pour résoudre ce probleme, Véronis et al. [Vérehial., 90] suggérent une approche de
désambiguisation lexicale qui étend la méthode dsklLen construisant un réseau de
neurones a partir des définitions du dictionnairglais CED Collins English Dictionnary
Dans ce réseau, chaque entrée d’'un mot dans lerttiaire est représentée par un nceud, le
nceud mot. Ce nceud est relié, parlags d’activation a d’autres nceuds, les nceuds sens, qui
représentent les différents sens du mot dans le. CiEDméme, chaque nceud sens est relié a
son tour aux nceuds mots qui apparaissent dansfigatiol® et qui correspondent a des
entrées dans le dictionnaire. Ce processus ederphssieurs fois, en générant ainsi un réseau
interconnecté de plus en plus complexe. Pour |Bambiguité des mots dans une phrase
donnée, les nceuds mots du réseau sont activéemiep puis chaque nceud mot envoie une
activation a ses nceuds sens, qui a leur tour atties nceuds voisins auxquels ils sont
connecteés, ... et ainsi de suite tout au long duaréspour un certain nombre de cycles.
Finalement, le réseau se stabilise progressivemawant la stratégieninner-take-all, pour
obtenir un état ou un seul sens de chaque motrd&eest plus activé que les autres. Ces sens
correspondent aux sens adéquats des mots dansrdaseplnalysée. Véronis et al.,
expérimentent leur approche sur 23 mots ambigus siancontextes différents. Les résultats
montrent un taux de précision de 71,7% des cas.

De nombreux travaux qui ont suivis [Guthrie et @l1,; Cowie et al., 92 ; Liddy et al., 93 ;
. etc], ont tenté d’apporter une amélioration ded&sambiguisation, en intégrant des
informations supplémentaires, issus du dictionnamglais LDOCE Il(longman Dictionnary of
Contemporary English dans leur processus de désambiguisation.

Guthrie et al. [Guthrie et al., 91] exploitent ktégories de sujé%associés aux sens dans
le dictionnaire LDOCE, en s’appuyant sur I'approaee désambiguisation de Wilks et al.
[Wilks et al., 90]. A la difféerence de cette démd, la définition d’'un sens d’'un mot
caractérisée par une catégorie spécifique, estiéteseulement par I'ensemble des mots co-
occurrents dans toutes les définitions assignées dette méme catégorie dans le LDOCE.
Cependant, aucun test n'a été rapporté pour centégaiseur.

Cowie et al. [Cowie et al., 92] proposent d’ennatthaque définition d’'un sens d’'un mot
ambigu par son code de domaine (ou catégorie @) ,sqpi lui est attribué dans le LDOCE.
Ce code est traité dans cette méthode comme unfaisaint partie de la définition. La
désambiguisation d’'un mot repose alors sur le nerdier mots et de codes de domaine en
commun entre les définitions des sens de ce nudlles des sens des autres mots appartenant
a son contexte. Le sens ayant le plus grand nogdinetenu comme sens de ce mot dans son

17 .poce comporte 124 catégories de sujets majeurs>xganple economicsengineering...etc.
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contexte d’apparition. Les résultats d’évaluatian adtte approche ont présenté une bonne
précision dans 47% des cas.

Bien que les dictionnaires informatisés aient étéplatés largement dans la
désambiguisation des mots, leur qualité est souvemise en question. En effet, ces
dictionnaires, développés pour usage humain, neefdrpas une description suffisante des
liens sémantiques entre mots qui peuvent étreségilidans un cadre automatique. lls
présentent en outre, une divergence au niveau deptésentation des sens lexicaux et des
relations entretenues entre eux [Apidianaki, 08].

2.3.2.1.2 Les approches basées sur un thésaurus

Ces approches reposent sur le vocabulaire contfolé thésaurus comme source de
connaissances pour déterminer les sens exacts atssdans leur contexte d’apparition. Le
vocabulaire d’'un thésaurus fournit une descripgémantique des associations entre mots et
classent les sens des mots liés sémantiquementdamaitégories sémantiques (catégories de
domaines).

Yarowsky [Yarowsky, 92] se base sur les catégosésnantiquelg du thésaurus Roget
[Roget, 95], pour retrouver les sens adéquats déSremts mots qui apparaissent dans
I'encyclopédieGrolier multimédia[Grolier]. Il propose une approche de désambigisisa
deux étapes : la premiere consiste a retrouveripasngatégories sémantiques du Roget, celle
qui correspond au mot a désambiguiser dans soextend’utilisation. La seconde permet
alors d'assigner le sens correct du mot ambigu tBaoatégorie ainsi identifiée.

(1) Dans la premiére étape, chaque catégorie sémuantdu thésaurus est associée a un
ensemble de mots déterminangslient word} permettent d’identifier la catégorie du mot
cible. Ces mots sont repérés selon le principeastii(extrait de [Boubekeur, 08]):

Pour une catégorie sémantigDelu thésaurus,

- Sélectionner, a partir de l'encyclopédie, pour cleagnotm de C toutes ses
occurrences ainsi que leurs contextes locaux. heegte local d’'une occurrence; de
m est défini par I'ensemble des 100 mots qui I'ergati: soit 50 mots a gauche et 50
mots a droite,

- Construire ensuite le contexte représentgtifie la catégori€ qui est déterminé par
'ensemble de tous les contextes des motg:, ) liés a la catégori€. Le contexte
d’un motm deC est I'union de tous les contextes locaux de sesroencesn (%),

Formellementy; est défini par :

wi:U(UZijJ [2.2]

18 | e thésaurus Roget comporte 1024 catégories deidesnéelles que : ANIMAL/INSECT, TOOLS/MACHENERY,
...etc) , qui couvrent les différents sens des mots.
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- Pour chague maty de C, un score lui est associé basé sur le ratio dedzabilité
dans le contextey;de la catégorieC par rapport a sa probabilité globale dans

'encyclopédie Grolier. Les mots des scores less glevés représentent les mots
déterminants pour la catégofie

A l'issue de cette étape, chaque catégorie dati@iaurus Roget possede un ensemble de
mots déterminants. La présence des mots détermidamie catégorie dans le contexte d’'un
mot ambigu révéle I'évidence de son appartenanmetta catégorie. Cependant, si plusieurs
mots déterminants associés a plusieurs catég@perassent dans le contexte du mot cible,
sa catégorie est celle qui maximise la somme degesde ses mots déterminants.

(2) Dans la seconde étape, il s’'agit de sélectiommesens du mot dans la catégorie
identifiée dans I'étape précédente.

Yarowsky a testé son approche sur 12 mots amblgssrésultats rapportés ont montre
une précision de 92%.

Dans une approche différente, Mohammad et HirstHdfomad et al., 06] utilisent le
thésaurusMacquarié® pour la désambiguisation des sens des mots. Ligéébase de leur
approche est que la majorité des occurrences doindans un corpus textuel, portent un
méme sens qui représente le sens prédominant duQeatens désigne son sens approprié
dans le corpus.

Le principe de cette approche consiste, dans unipréemps, a construire une matride
de cooccurrence mots/catégories en se basant suratégories sémantiques du thésaurus
Macquarie Un élémentwv; de la matriceM indique le nombre de fois ot un mmt d’'une
catégorie donnég€;, co-occurre avec les autres mots de la méme catdgsus des contextes
locaux de ses occurrences. Le contexte local daacerrence den dans le corpus textuel
est défini par une fenétre de 10 mots autour d’sté 5 mots a gauche et 5 mots a droite. En
appliguant des mesures statistiques (plusieurs neesint été expérimentees telles que : le
coefficient de Dice, le cosinus, ...) sur la matritee co-occurrenc®, un poids est calculé
pour chaque mot traduisant son degré d'associatars le corpus avec les mots d'une
catégorie sémantique donnée.

Mohammad et Hirst proposent de désambiguiser unemattribuant un score a chaque
catégorie qui contient un de ses sens possiblesalémorie qui maximise ce score est alors
considérée comme catégorie dominante, ou sens mnédot, du mot cible dans le corpus.
Pour calculer ce score, quatre mesures différamtesté proposées :

* La premiere mesure repose sur I'hypothese quatigorie dominante d’'un mot cible
est celle qui s’associe fortement (ou possede us gtand degré d’association) avec
les mots co-occurrents de ce mot dans I'ensemblesede contextes locauette
catégorie contient le sens prédominant du mot gprésente son sens adéquat dans le
corpus.Le score proposé est alors calculé sur la bada semme des poids des mots
co-occurrentsdans la catégori€ du mott, selon la formule suivante

19 http://www.macquariedictionary.com.au/anonymous@329512906/-/p/dict/index.html
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2 wor A(w,C) 2.3]
Z C'O senses(t) Z waT A(W, C ')

Si,c) = arg (r:nax

Ou:
- S(t,C)représente le sens préedominant du mot ¢ibfgartenant a sa catégatie

- T est I'ensemble des mots co-occurrents du mappartenant aux contextes
locaux de ses occurrences dans le corpus

- A(w,C) est le poids d’un mot co-occurremtdans la catégori€ exprimant son
degré d’association@ette catégorie, avee//T.

La seconde mesure repose sur I'hypotheselajwatégorie dominante d’'un mot cible
est celle qui posseéde un plus grand nombre de mmisccurrents, appartenant a
I'ensemble des contextes locaux de ses occurregaoes;associent fortement a elle (i.e
a la catégori¢. Le score de désambiguisation est alors défini par:

{WDT:C: arg max A(W,C')}

C 'Osenses(t)

u

S(t,c) = arg énax [2.4]

Ou:
-| T | est le nombre de mots co-occurrents dutrdans ses contextes locaux ;

-{w OT : C=argmaxA(w,C")} est 'ensemble des mots co-occurremtappartenant
aT qui possedent les plus grand poids dans la cageQor

La troisieme mesure est une combinaison des desxne® précédentes. Elle s’appuie
sur I'idée qude sens approprié de chaque occurrence d’'un made dhans son contexte
local appartient a la catégorie qui possede le plgeand cumul des degrés
d’associations des mots concurrents, du contextal lde l'occurrence, avec cette
catégorie Ainsi, chague occurrence du mot est associée @atagorie qui contient son
sens approprié dans son contexte local. La catégiwi 'une des occurrences qui
maximise le nombre d’apparitions dans I'ensemble amtextes locaux du mot cible,
est considérée comme une catégorie dominante p®icdans le corpus définissant son
sens prédominant. Le score de désambiguisatiomlest calculé selon la formule

suivante :

TDOR;:C= argmax > A(w,C")
COsenses(t) wOT'

7]

Sw,c) = arg énax [2.5]
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ou:

- T' estle contexte local d'une occurrence du mot amibjgvec [I’'| est le nombre
de mots co-occurrents de I'occurrence dans soregtmtocal ;

- K t est I'ensemble des contextes locaux de touteslgi@nces d’'un mdt

avec |7L t | est le nombre de ses contextes qui est égal aureatigzcurrences
det dans le corpus.

e La quatrieme mesure proposée se base sur l'idédegsens correspondant a une
occurrence d’'un mot dans son contexte local esii cieint sa catégorie possede un plus
grand nombre de mots co-occurrents qui s’assod@tément a ellePar consequent, la
catégorie dominante d’un mot cible dans le corpatsla catégorie de I'une de ses
occurrences qui apparait, dans I'ensemble de sgsxtes locaux, plus souvent que les
catégories associées aux autres occurrences. lte ssb calculé selon la formule

suivante :
{T'D Xy argmax fwOT" A(W,C)}|H
COsensegt)
Sit,cy = argmax |7L | [2.6]
C t

Ces guatre mesures ont été évaluées dans la désasabion d’'un petit échantillon du
corpusBritish National Corpus World Edition (BN@Burnard, 00]. Les résultats rapportés de
ont montré que ces quatre scores de désambigmsaioapporté de meilleures précisions
(plus de 50%) comparativement a une désambiguiisatemuelle de I'échantillon. En outre,
la mesure de désambiguisation de la formule [2sb]la plus performante que les autres
mesures proposeées.

Quoique l'utilisation des thésaurus dans les travde désambiguisation des mots ait
permis de réduire le probléeme de I'ambiguité ddalegue, en offrant une catégorisation
sémantique des mots représentant leurs degrésodatssns, ils restent cependant une
ressource de connaissances peu exploitée pardeshelirs a cause de leur formalisation qui
s’appuie sur la notion de termes plutét que cedle@hcepts [Mizoguchi, 04].

2.3.2.1.3 Les approches basées sur une ontologie

Ces approches se basent sur les concepts desanstBahtologie ainsi que leurs relations
sémantiques conceptuelles, telles que I'équivalelaceynonymie, la relation d’hyponymie/
hyperonymie, et ... autres, pour définir le sens espondant du mot dans son contexte
d’utilisation. Parmi les ressources ontologiquesplis exploitées dans la désambiguisation
des mots de la langue on retrouve WordNet [Milgr,; Fellbaum, 98] (une présentation de
I'ontologie WordNet est donnée en annexe).

40



Chapitre 2. Indexation sémantique

Sussna [Sussna, 93] défini une approche de désarsaign basée sur les liens
sémantiques entre synsésle noms dans I'ontologie WordNet. Il propose dangremier
temps d’assigner un poids a chaque relation séquenentre deux synsets dans WordNet,
exprimant la proximité sémantique entre eux. Ibassle poids le plus fort a la synonymie et
le poids le plus faible a la relation d’antonynaur désambiguiser un mot (nom) dans son
contexte d’utilisation, cette approche affecte aoctim de ses synsets dans l'ontologie
WordNet un score égal a la somme de ses distapogsnsiques minimales avec les synsets
des mots co-occurrents de son contexte. La dists@roantique minimale entre deux synsets
est calculée par la somme des poids des relatitmke £hemin le plus court entre eux. Le
synset qui maximise ce score est alors retenu coseme adéquat du mot dans son contexte.
Pour évaluer la précision de cette approche, Sussmapare les résultats de son
désambiguiseur sur la collection TIME par rapporteux obtenus par une désambiguisation
manuelle. Il obtient une précision de recherchbGé.

Avec un principe similaire, d’autres approches [Res95 ; Voorhees, 93 ; Baziz, 05b ;
Boubekeur et al., 10a; 10b] ont proposé de désarid@r un mot en s’appuyant sur des
mesures de similarités sémantiques entres les tsydaas la taxonomiss-a des noms et
verbes de WordNet. L'idée de base de ces appradiague le sens approprié d’'un mot est
défini par le synset le plus proche sémantiquenudanrts la hiérarchies-a de WordNet, aux
synsets des mots co-occurrents de son contexte.catmuler la similarité sémantique entre
deux synsets, exprimant leur proximité sémantiglesieurs mesures ont été développées en
se basant sur: (1) la notion de distance sémantdju plus court chemin, exprimée en
fonction du nombre d’arcs [Rada et al., 89, Wu-Rar®4 ; Ehrig et al, 04 ; Slimani et al.,
07] , (2) ou la notion du contenu informatif quitelénine le degré de I'information partagée
entre les deux synsets [Lin, 98 ; Resnik, 99, &t@., 04], (3) ou par une combinaison entre
les deux notions (hybride) : leur distance sémasetigt leur contenu informatif [Jiang-
Conrath, 97 ; Pirr6 et al, 10]. Un état de l'art s&s différentes mesures de similarités est
donné par Budanistky [Budanitsky et al., 06] et@aimedjiev [Tchechmedijiev, 12].

Banerjee et Pedersen [Banerjee et Pedersen, @3jussi proposé une approche de
désambiguisation basée sur une mesure de simitit@ntique différente, en adaptant le
principe de désambiguisation de Lesk [Lesk, 891teCapproche étend la mesure de Lesk
[Lesk, 89] pour supporter les relations disponilidess l'ontologie WordNet, en définissant
pour chaque sens (synset) possible d’'un mot amhiguscore basé sur le degré de
recouvrement entre les mots de son contexte d’'artegt la définition du synset ainsi que les
définitions des sens (synsets) issus des diffé&semeations (hyperonymesas-king
hyponymeskind-of meronymespart-of, ...) avec ce synset d’autre part. Le synset qui
maximise ce score est considéré comme le concepseas, adéquat du mot dans son
contexte. Ce score est calculé selon la formuleasie :

SCOre| eok stendu(Sw) = > contexte(w) n gloss(S'")| [2.7]
S:§, O - Sou §,=S'

20Un synset est un ensemble de termes synonymefipii dine entrée (ou concept) deWordNet.
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- Sy est un synset du mot ambiguet S’est le sens lié &, par I'une des relations
définies dans WordNet (synonymie, hyperonymie, .).etc

D’autres travaux [Magnini et al., 02 ; Gliozzo &t@4; Vazquez et al. 04, Buitelaar et al.
07 ; Kolte et al., 08] ont suggéré d’exploiter fanmation du domaine pour désambiguiser un
mot dans son contexte d’utilisation. Leur but estpduvoir identifier avec précision le sens
du mot qui le correspond dans son contexte. Erpaiamt sur le lexiqu&VordNetet son
extension aux domain&¥ordNetDomaingMagnini et al., 00], Gliozzo et al., [Gliozzo &,

04] représentent 'ensemble des domaines asso@kadue synset d’'un mot ambigu par un
vecteurS appeléSynset Vectodéfini par :S= (R[D1, S, RD2, S, RD3, S), ..., RO4, S),) ou
,,,,, @ représentent les domaines existants dans WordaiDs, et RD;, S) est la
probabilité que le syset S soit assigné au domajn€ette probabilité est déterminée par :

Diii=1

_r si D; O Dom (S)
|Dom (S))|

R(D;,S)= % si Dom (S) = {Factotom }  [2.8]
0 sinon

Ou:

- Dom(S)est I'ensemble des domaines du syss#ans WordNetDomains.

Par analogie, un autre vecteur, nomieéxt Vector,est calculé pour représenter les
domaines des synsets des autres mots co-occufdentaot cible) dans son contexte. Pour
retrouver le sens adéquat du mot, cette approabygope de retenir parmi ces synsets celui
dont le vecteur synsetSynset Vectdrmaximise sa similarité avec le vecteexte (text
Vector) Gliozzo et al., ont évalué la précision de leégsambiguisation sur la collection
Senseval-2L. Les résultats rapportés montrent que cette apprgcésente de meilleures
précisions (79% en désambiguisant uniquement lexs b verbes, et 75% en désambiguisant
tous les mots de différentes catégories syntax)jques de faibles rappels (40% pour les
noms et verbes et 35% pour les tous les mots).

Vazquez et al. [Vazquez et al., 04] se basantlesuméme principe que [Gliozzo, 04],
proposent d’exploiter les domaines des mots apmamteaux définitions (ou glosses) de
WordNet, dans le processus de désambiguisatiopptdghe consiste a représenter dans un
vecteur contextees domaines les plus représentatifs des motgteppat au contexte du mot
cible, et dans un autre vecteur, appatéteur sensles domaines les plus représentatifs des
mots appartenant a la définition de I'un de cessimdans WordNet. Ainsi, chaque synset du
mot a désambiguiser est associé a un vecteur keasdomaines représentatifs dans le
contexte (ou respectivement dans la définition dynset), sont retrouvés sur la base d’'une

2L http://www.senseval.org/data.html
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mesure d’information mutuelle entre le domaine klaguie mot dans le contexte (ou dans la
définition) avec les domaines associés aux motgongccurrent avec lui. Pour sélectionner
le bon synset d’'un mot dans son contexte, Vazquek proposent un score pour chacun de
ses vecteurs sens, sur la base de sa similaritdl@wvecteur contexte. Le synset ayant le plus
grand score est considéré comme sens correct du amdiigu. L'évaluation de ce
désambiguiseur a apporté une précision de 47% ldadésambiguisation de la collection
Senseval-2.

Dans une autre approche intéressante, Kolte efkallie et al., 08 ; Kolte et al., 09]
proposent une désambiguisation a deux niveauxboddadésambiguiser le domaine correct
d’'un mot dans son contexte local (i.e la phrasé apparait), puis désambiguiser ce mot dans
le domaine ainsi identifie. Le domaine correct d’'mmot est celui qui maximise ses
occurrences dans le contexte du mot. Pour identdisens du mot dans le domaine choisi,
Kolte et al. proposent d’exploiter les relationmaétiques entre synsets dans les taxonomies
de WordNet Hypernym, Meronymy/Holonymy..). Ce désambiguiseur a été testé sur le
corpus annot&emCor Les résultats rapportés présentent une prédisid@s,92%.

2.3.2.2 Les approches basées sur les corpus d’appissage

Ces approches se basent sur l'utilisation d'un w®rpomposé d’'un grand nombre de
contextes de mots polysémiques, dans le but d'agpedes connaissances utiles sur le sens
d'usage des mots. Cette phase d’identification raatmue des connaissances est appelée
apprentissage. A lissue de cette phase, l'algméthde désambiguisation est capable
d’assigner le sens adéquat aux mots apparaissasitud@ nouvelle phrase en s’appuyant sur
les connaissances acquises durant la phase d'dispegye.

Les approches de désambiguisation basées surrmssodapprentissage se distinguent
en approches supervisées et approches non sugsrvisé

2.3.2.2.1 Les approches supervisées

Dans ces approches, les connaissances nécessameslap désambiguisation sont
construites a partir d’'un texte manuellement anagéke les sens des mots.

Weiss [Weiss ,73] est I'un des premiers a s’intgeesa I'apprentissage des regles de
désambiguisation a partir d’'un corpus étiqueté.agalysant les 20 phrases contenant des
occurrences de cing mots ambigus dans le corpgsetfi AD#, il construit manuellement
deux types de regles : des regles générales dextermt des regles de modele.

- Une regle générale de contexte établit la relatiomcturelle entre une occurrence d’un
mot ambigu avec les mots co-occurrents dans soexten permettant ainsi de définir
son sens. Par exemple, si le moht apparait au voisinage du meoype alors son sens
est probablement lié a I'impression.

- Une régle de modele établit la relation de pasititun mot co-occurrent par rapport
une occurrence d’'un mot ambigu, afin de pouvoiiniieson sens. Par exemple, si le

22 http://ir.dcs.gla.ac.uk/resources/test_collectiadié
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mot of apparait juste apres le maype alors le sens de cette occurrence est
probablemenvariety of

Ces regles ainsi construites ont été testées paésambiguiseur automatique sur les 30
phrases restantes associées aux occurrences desais ambigus dans le corpus ADI. La
précision résultante est de I'ordre de 90%.

Dans une approche similaire, Kelly et al., [Kellya., 75] ont manuellement créé un
ensemble de reglgmur 1815 mots possédant une fréquence de plu® decirrences dans
un corpus étiquetéCes regles sont constituées a partir des réegieextuelles identiques a
celles proposées par Weiss et d’autres régles gaticates construites en analysant la
morphologie de chaque occurrence d’'un mot ambigsaetatégorie syntaxique dans un
contexte donné du corpus. Les regles ainsi crééseptent de meilleurs indicateurs pour
identifier le sens d’'un mot se trouvant dans urtexte. A la différence du systeme de Weiss,
ce désambiguiseur a été congu pour traiter unes@lenatiere en méme temps. Le systeme n'a
cependant pas eu de succes, et Kelly et al. opbrapque cette technique ne peut pas réussir
a échelle réelle.

Dans une autre approche de désambiguisation, YkyoWwsrowsky, 00] repose sur des
connaissances basées sur un arbre de listes dgodéaiérarchiques pour identifier le sens
adéquat d’'une occurrence d'un mot ambigu. Chagsete lest établie a partir d’'une
classification de succession de regles conditidemebrdonnées de typ#....then en
observant les différentes caractéristiques desrmmmees d’un mot dans une partie du corpus
annoté SENSEVAL. Ces caractéristiques sont traslyite des attributs (sa localisation, son
type (lemme, catégorie syntaxique,...) et la valeurtdken) de patterns permettant de
déclencher les regles de décision pour obteniets sittendu du mot ambigu ou se pointer
vers une autre liste de décision. Dans une lisgerégles sont ordonnées par le ratio de log-
vraisemblance.

Lors de la désambiguisation, le sens correctedagcurrence d’un mot ambigu est celui
associé a la premiére regle de la liste de décsmppliquant a cette occurrence. Si aucune
regle ne s’applique alors le sens le plus fréquertst assigne.

A titre d’exemple, une occurrence du mobmiseest désambiguisée a partir de I'arbre de
décision présenté dans la figure 2.2. De cettedigon peut voir que, si les caractéristiques de
cette occurrence correspondent aux attributs dierpafLoc = +0, Typ=P, Token=Noun},
exprimant que l'occurrence est de catégorie nomrsalin pointeur pointe sur la liste
promise.LN qui elle-méme peut pointer sur la ligt@mise.L4si le le tokermpromiseest un
mot littéral. Si le mot qui supiromiseestto alors le sens attendu est son quatrieme sens.

Le systeme de désambiguisation basée sur cettechygpa eté classé en téte de tous les
systemes supervisés présentés lors de la campagrsudtion SENSEVAL de 1998, avec
une précision de 78,9%.
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Top-level Decision List for promise

Pattern Mext Empirical Sense Distribution
Loc  Typ  Token List 1 3 4 4.1 4.2 4.3 4.4 5 6
+0 P NOUN  — LN 0 0 297 D3 ] 37 11 22 93
+0 P VvERB — LV 440 115 0 0 0 0 0 1] 0
I
Mid-level Decision List for promise.LIN (noun)
Pattern MNext Empirical Sense Distribution
Loc  Typ Token List 4 4.1 4.2 4.3 4.4 5 ]
WV /obj L keep/V — 4.3 0 0 0 31 1] 0 0
V/obj L brealk/V — 4.4 0 ] 0 ] 11 0 0
WV /obj L make,/V — .1 2 44 (1] ] 0 0 2
WV /obj L give /W — L2 0 ] 5 1 ] 1 2
+0 W promises  — L3 115 5 0 0 1] 0 1
+0 W promise — Lfony 180 3 1] 1 1] 21 88

(Abbreviated) Terminal Decision List for promise.L4 (promise-noun-singular)

Pattern Output Empirical Sense Distribution
Loc Typ Token Sense | LogL 4 4.1 4. 4.3 4.4 b

+1 W (4] 9.51 4 0 0

-1 w of 8.16 0 1] 1
-1 L carly /.J ] 1]

V/obj L show /W ] 0 1
+1 W at ] 0
-1 L firm /T 0 0
+1 I do /v 1] 0

-1 w such 0
[}
[}
[}
0
[}
[}

]
0
]
0
0
]
0

-1 W much
+1 W when
+1 W on
+1 w as

-1 W your
+1 W during

A A
[, ) O R N A R SN N N e s I e B N e Y
CODNNNNMRARNUINNOCOOOWROOOO
cocococococooccocooococoocococooccococ| W
ISI=1=1=2=1=1=R=1=1==1=1=1=1=1=1=1=0=1=1=1=1=1=1=
el = == === 1= === 1=1=1=1=1=-1=R=1=1=1=1=]-=]
CCoCOoCOoOCCOoOCooNNRRNRCSWRINE]| &

+k L free/J 1 ] 0
V/iobj L trust WV 0 0
+5& L support /N 1 ] 0
+k L election /N 1 ] 0
subj/V I contain/V 1] 0
Viohj L win,/V ] ]
V/ohj L repeat ] 0
V/ohj L honour,/V 0 0
-1 L rhetorical /J ] ]

-1 L increase/V ] ]

-1 1. future/J 0 0

Figure 2.2 :Extrait de I'arbre de listes décision hiérarchiqoesstruite pour le mot
promisedans le corpus annoté SENSEVAL [Yarowsky et &], O

2.3.2.2.2 Les approches non supervisees

Ces approches se basent sur des corpus non arpmtésconstruire la connaissance
nécessaire a la désambiguisation. L'apprentissstgeasé sur I'idée que les occurrences d’'un
mot qui ont méme sens possedent souvent des motscaorents similaires. Il s’agit alors de
regrouper en clusters, les mots voisins des difféeeoccurrences similaires d’'un mot dans
une partie du corpus. Les ensembles des clustezausbreprésentent ainsi les sens possibles
de ce mot, qui seront utilisés pour la désambigoisaes autres occurrences se trouvant dans
I'autre partie du corpus.

Schitze [Schitze, 9§ropose une technique de désambiguisation non\dsgerbasée
sur le modeéle vectoriel. Dans sa phase d'apprewfisscette approche représente les
contextes des différentes occurrences d’'un motleanvecteurs de mots co-occurrents dérivés
a partir de leurs contenus. Le contexte d’'une geage est défini par une fenétre de
cinquante mots autour de l'occurrence en questites vecteurs contextes sont ensuite
regroupés en clusters en fonction de leur degEirdéitude calculé sur la base de la mesure
de cosinus. Pour chaque cluster obtenu, Schitzelede centroide (ou le barycentre) de
I'ensemble de vecteurs dans ce cluster est luctaffie sens du mot qu’il lui correspond. Par
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conséquent, les ensembles de clusters caractg@rasékeurs centroides décrivent les sens
possibles (ou usages possibles) du mot. La désaishtgpn d’'une nouvelle occurrence de ce

mot est alors basée sur la distance entre le wectetiexte construit pour cette occurrence et
le centroide de chaque cluster associé a ce metldariase d’'apprentissage. Le cluster ayant
son centroide le plus proche du vecteur contextiodeurrence est alors considéré comme

sens adéquat de cette occurrence dans son codtatiisation.

Dans une autre approche, Pantel et al. [Pantel.,eD2 proposent un algorithme de
clusterisation diClustering by Committe€et algorithme consiste dans un premier temps a
retrouver pour chaque occurrented’un motm dans un corpus, s&smots voisins les plus
proches Pour ce faire, les mots co-occurrentsngesont représentés par des vecteurs traits
représentants leurs caractéristiques syntaxiquessé@muantiques. Par exemple, (John,
SUBJ_V, found) est défini comme un vecteur traitrdat John désignant qudohnest le
sujet du verbdound Un score est attribué a chacun de ces mots ag+ecdts, basé sur une
mesure de linformation mutuelle entre les vectetnaits associés respectivement a
I'occurrencem et au mot co-occurrent appartenant a son voisirlaggk (valeur prédéfinie)
premiers mots voisins ayants les scores les py@glsont les plus proches sémantiquement a
I'occurrencem en question. Ces mots son représentés dans uruveétinissant le vecteur
contexte dam. Les vecteurs contextes associés aux différemm@sri@nces d’un mot dans le
corpus d’entrainement, sont ensuite regroupés @stets (ou comités) en fonction de leur
degré de similitude. Chaque comité défini un sesssible du mot cible. Pour désambiguiser
une nouvelle occurrence de ce mot, I'algorithmeuwdal la distance entre son vecteur contexte
(construit a partir dek premiers mots co-occurrents appartenant a sorinages) et le
centroide de chaque comité qui correspond a celmatentroide du comité le plus proche du
vecteur contexte de I'occurrence est considéré asens approprié de I'occurrence du mot
a désambiguiser.

2.3.3 Les approches d’indexation sémantique baséa $a désambiguisation

L’indexation sémantique a pour but de représemerdocuments et les requétes par les
sens des mots qu’ils contiennent plutét que pamets eux-mémes. Les sens des mots sont
identifiés par des techniques de désambiguisations@ppuient soit sur des ressources
linguistiques externes telles que les dictionnaiessthésaurus, les ontologies, ...etc , soit sur
des corpus d’apprentissage. Par conséquent, dges ty'approches d’indexation sont a
distinguer : les approches d’indexation basée esiréssources linguistiques externes et les
approches d’indexation basées sur les corpus dapipsage.

2.3.3.1 Les approches d’'indexation basée sur legjgos d’apprentissage

Le principe de ces approches est de construireotdales connaissances nécessaires pour
la désambiguisation des mots, en utilisant lesusodpentrainement. Les termes d’indexation
sont ensuite extraits a partir des contenus textukds documents et requétes, puis
désambiguisés en se basant sur les connaissanges dans la phase d’apprentissage.

Finalement, les documents et les requétes somtésdear les sens ainsi retrouvés.
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L’approche de Weiss [Weiss, 73] s’appuie sur lanaissance des régles d’agencement et
de fonctionnement qui sont générées par appregésdagartir des contextes associées aux
différents mots d'un corpus d’entrainement. Ceslegegont été appliquées dans la
désambiguisation des mots ambigus d'une colleai®@rdocuments et requétes. Les sens
adéquats des mots issus de ce désambiguiseur éonitigtés dans I'indexation, puis la
recherche d’information en utilisant le systeme SRMA Les résultats rapportés par Weiss
montrent que I'utilisation de sa technique de désguilsation ne permettait pas de rapporter
une amélioration considérable des performancedRdjudie amélioration seulement de 1%).

L’approche de Schitze et al. [Schitze et al., Hjmiie sur la connaissance des usages
des mots Words usage qui sont obtenus en regroupant pour chaque mias ¢tk corpus
d’apprentissage les contextes similaires de sd@reiiftes occurrences, définissant ainsi les
sens possible (ou usages possibles) de ce motésandbiguisation d’'une occurrence d’'un
mot ambigu dans un document ou une requéte cora@tea calculer le degré de similarité
entre le contexte de l'occurrence et les usagesiljes ce mot dans le corpus examiné.
L'usage de mot qui maximise son degré de similitede retenu comme sens adéquat de
I'occurrence en question. En indexant la collecfl&’REC-1 catégorie B, avec seulement 25
requétes, Schitze et al. ont rapporté que l'indexdiasée sur la combinaison des mots-clés
et de leur trois meilleurs usages apportait un gaiprécision de 14%.

2.3.3.2 Les approches d’indexation basées sur lesssources linguistiques
externes

Le principe de base de ces approches consisteutiapgemier temps a extraire, a l'issue
d’'une indexation classique, a partir du texte ddimeument ou d’'une requéte ses mots-clés
descriptifs (simples ou composés). Chaque mot-eld'iddex posséde une ou plusieurs
entrées dans une ressource linguistiqgue (dictioendhesaurus,...). Par conséquent, ces
approches proposent de désambiguiser un mot d’iacdgu en se basant d’une part sur une
ressource linguistique externe et d’'une autre garies mots co-occurrents de son contexte.
Pour ce faire, les différents sens possibles (o8 sandidats) d’'un mot sont d’abord retrouves
a partir d'un dictionnaire ou autre ontologie. Puisscore est associé a chaque sens de ce mot
généralement sur la base de son degré de relav@tsles sens des mots de son contexte. Le
sens (concept) qui maximise ce score est alorstg#aé comme sens correct du terme dans
son contexte. Les sens des termes ainsi désamdsgseont ensuite utilisés seuls pour
indexer les documents et les requétes [VoorheesK®an et al., 04 ; Boughanem et al., 10 ;
Boubekeur et al., 10b], ou éventuellement comb&ssmots clés de I'index classique [Hersh
et al., 92 ; Mihalcea et al., 00 ; Baziz et alap5

Dans I'approche d’indexation de Voorhees [Voorhés, les sens possibles d’un mot
représentent les synsets (concepts) qu’ils lui sssbciés dans I'ontologie WordNet. Pour
assigner le synset adéquat a un mot cible dans@uexte local (défini par la phrase ou il
apparait), chaque synset de ce mot est class& faask du nombre des mots co-occurrents
communs entre son voisinage et son contexte lbeatysnset le mieux classé représente le
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sens adéquat de ce mot dans son contexte. Vogphagsse d’indexer les documents et les
requétes uniquement par les synsets des nomsrgsnui le schéma classigéredf.

En s’appuyant sur la hiérarchis-a dans WordNet, reliant les synsets noms par les
relationshyperonymie hyponymie Voorhees définit le voisinage d’'un synset nepar «le
plus large sous-graphe connexe contenant s etrsenleles descendants d’un ancétre de s et
ne contenant aucun synset ayant un descendannduit iune autre instance d'un membre
(i.e mot) de .

Structure, construction

— T

housing, lodging  Floor, level, storey, story Building, edifice
Apartment, flat house Loft, attic, garret Theater, theatre, house

I\ [— Hyperonymie/Hyponymie ]

cabin  bungalow, cottage gatehouse

Figure 2.3 EExemple de voisinage du premier syrfisaisedans WordNet.

A titre d’exemple, dans la figure ci-dessus (figuB, le voisinage du premier synset de
house correspond a I'ensemble des synsdteusing, lodgins, Apartement, flat; cabin ;
bunglow, cottage ; gathehoyseCependant, le synseltructure, constructiome sera pas
inclus puisque son synset descend@heatre,theatre,houseontient le mothouse Par
conséquenfTheatre, theatre, housmrrespond a un autre senshideise

En utilisant une version modifiée du systéme SMARaIton et al., 83] basé sur le modeéle
vectoriel, Voorhees a expérimenté son approcheusar collection de test désambiguisée
manuellement (les requétes de la collection destst aussi désambiguisées manuellement)
par rapport aux performances du méme processua s#me collection avec une indexation
classique basée sur mots-clés sans désambiguishBentests ont été effectués sur les
collections CACM, CISI, Cranfield 1400, MEDLINE, efime. Les résultats de ses
expérimentations ont montré que pour chacune dedaésxtions, les performances du SRI
diminuent sensiblement dans le cas de l'utilisaties collections désambiguisées. Voorhees
n'‘a pas mesuré la précision de son outil de désmiishition, elle a néanmoins évalué ses
résultats subjectivement. Sa conclusion sur cet@uétion est que sa technique de
désambiguisation pourrait étre imprécise conduisamisi a une deégradation des
performances. De plus, elle a trouvé que son dégaiisbur était incapable de déterminer de
facon exacte le sens attendu des mots dans lésspetijuétes.

48



Chapitre 2. Indexation sémantique

Dans une approche similaire, Uzener et al. [Uzeteax., 98] indexent les documents et
requétes par les sens correct des mots identifgeata de leur contexte local. Le contexte
local d’'un mot est défini dans cette approche, cengtant la liste ordonnée des mots
démarrant du mot utile le plus proche du voisinggeche ou droit jusqu'au mot cible. Par
exemple dans, le texte suivantthe jury had beercharged to investigate reports of
irregularities in the primary.”, le contexte local droit decharged est “X to investigate et
son contexte local gauche eshé jury had been’X

En se basant sur I'hypothése deg mots utilisés dans le méme contexte local mntent
des sens prochg&Jzener et al. proposent d’utiliser 'ensemble dests du contexte local
(ensemble d&electeursd’un mot ambigu pour retrouver le bon sens quideespond dans
ce contexte. Pour ce faire, I'ensemble Sdecteursd’'un mot cible est d’abord construit a
partir des mots non vides extraits de son contéxtal, puis comparé a chaque synset
(ensemble de mots synonymes) de ce mot. Le syyaet & plus grand nombre de mots
communs avec I'ensemble &electeursreprésente le sens correct du mot dans son centext
local. Pour évaluer la précision de ce désambiguisézener et al. I'ont testé sur le corpus
SemCor. Les résultats rapportés présentent unesioréde 60%. Néanmoins, en intégrant ce
désambiguiseur dans le systeme de recherche diiafmm SMART, les résultats obtenus ont
montré que leur algorithme de désambiguisation élimme pas les performances du systeme
et produit des erreurs dans l'identification desssges mots.

Dans une approche différente, Khan et al. [Khaal.et00 ; 04] proposent une indexation
basée sur les concepts de l'ontologie de domainspdut. Les termes d’indexation sont
d’abord identifiés a partir des textes, en utiltsas techniques linguistiques classiques, puis
projetés sur l'ontologie de domaine (du sport) palétecter les concepts qui leur
correspondent dans l'ontologie. Pour ce faire, akagrme est comparé a chaque concept
(caractérisé par un ensemble de termes synonym@s Hontologie. L'ensemble des
concepts de l'ontologie qui s’accordent a un terédini alors I'ensemble de ses sens
possibles. Pour désambiguiser un terme, Khan sedlasent sur I'idée qles concepts qui
se trouvent dans une méme région dans l'ontolsgig souvent proches sémantiquembst
proposent alors de calculer un score associé aueheaoncept du terme sur la base de ses
proximités sémantiques dans 'ontologie, avec mwepts des autres mots de son contexte.
La proximité sémantique entre deux concepts datte approche, est mesurée par l'inverse
de leur distance minimale. Le concept ayant le plust score est alors retenu comme sens
(ou concept) correct du terme ambigu.

Khan et al. expérimentent leur approche sur deagpaphes annotant des passages audio
dans le domaine du sport. Les résultats rapportégremt que leur modeéle vectoriel, basé sur
I'appariement de vecteurs de concepts issus dedebnique d’indexation et pondérés par le
schématf*idf, produit de meilleures valeurs en précision epeagde I'ordre de 90%) par
rapport a un modele vectoriel classique basé sunts clés.

Dans une approche similaire, Baziz et al., [Batzial €04, 05a ; Baziz et al, 05b] proposent
de représenter un document ou une requéte parodests et des relations entre concepts.
Cette approche consiste dans un premier tempsjeétgrdmapper) le contenu textuel d’'un
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document (ou d’'une requéte) sur la ressource latiguie WordNet. L’objectif est d’extraire
ses termes (simples et collocations de mots) reptasts des concepts dans WordNet. Les
termes extraits sont ensuite pondérés par un nawa@ma proposé dif*idf, qui étend la
pondératiortf*idf pour tenir compte des termes composés (collocatienmots). L'intérét de

la pondération de ces termes est de garder uniquelee termes d’indexation les plus
représentatifs du contenu du document ou de laéteqliorsqu’un de ces termes s’apparie
avec plusieurs concepts (dits concepts candidats) kbntologie, il est désambiguisé suivant
le principe que le concept correspondant au seéguad du terme est celui qui est fortement
lié avec les concepts des autres termes du docurersi, un score est affecté a chaque
concept candidat du terme ambigu basé sur le cdmsks similarités sémantiques avec les
concepts candidats des autres termes. Le conceptagumise ce score définit alors son sens
correct dans le document. Finalement, le documantig requéte) dans cette approche, est
représenté par un réseau sémantique (noyau séogntmp les nceuds sont des concepts
représentant les sens de ses termes (concepés) atcks pondérés définissent les similarités
sémantiques [Leacock et al., 94 ; Lin, 98 ; Resdik; Lesk , 86] entre les concepts liés.

L’approche d’indexation ainsi proposée, dite Do&a été évaluée d’'une part dans le
cadre la collection Muchmore et d’autre part dansddre de la campagne CLEF 2004, en
utilisant un SRI basé sur le modéle connexionniBmughanem et al., 98]. Les résultats
rapportés montrent que lindexation sémantique [ concepts seuls diminue les
performances de la recherche par rapport a uneatida classique basée sur les mots-clés.
Cependant, la combinaison de l'indexation sémaatiguec les mots-clés de l'indexation
classique apporte une amélioration significativéaderécision du SRI.

En outre, Baziz et al. proposent I'approche DoeTreomplémentaire a I'approche
précédente, qui projette les réseaux sémantiquda cejuéte et le document construits, a
partir de la méthode DocCore, sur I'hiérarcisia (hyperonymie/ hyponymiee I'ontologie
WordNet. Un mécanisme de complétiarété appliqué sur ces représentatipeisnettant de
rajouter les nceuds intermédiaires en remontanelarchie de concepts, a partir des feuilles
vers la racine. Par conséquent, la requéte etdendent sonteprésentés par deux sous arbres
formés par les concepts qu'ils contiennentj@t apparient ceux de I'ontologie WordNet. Pour
évaluer la pertinence document-requéte, leurs adures respectifs seront comparés, en se
basant sur des opérateurs flous permettent d'évalsgu'a quel point le document traite le
théme décrit dans la requéte, et d'affecter aimsiagré de pertinence au document.

Dans [Boubekeur et al., 08], les auteurs ont prépose approche d’indexation
conceptuelle sémantique qui utilise le réseau &X¢ordNet et les regles d’association pour
construire le graphe CP-Net représentatif du canthn document. Les termes d’indexation
sont d’abord identifiés en suivant les étapes imheldxation classique. Puis chaque mot non
vide est projeté sur WordNet dans le but de regougutes les entrées (mot simples ou
collocations de mots) de la ressource contenamiate Ces entrées qui correspondent a des
termes d’indexation, ont été pondérées par desspatiuisant leur importance dans le
document. L'approche propose une pondération ¢jasspar le schéntétidf, pour les mots
clés simples, et une pondération sémantique paaguehterme composé (ou collocation de
mots), en se basant sur une mesure probabilisteethsspossibles de ce terme par rapport aux
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sens de ses sous-termes et de ses sur-termesnam wompte de leurs fréquences
d’occurrences respectives dans le document. Lds t@Emes (simples ou composés) dont le
poids est supérieur a un seuil minimal fixé, oréd &tenus comme termes d’indexation
représentatifs du document. Ces termes dénotentipiusieurs concepts dans la ressource
WordNet définissant leurs sens possibles. Pournddigaiiser un terme ambigu, un score
associé a chacun de ses concepts est calculé etiofore la somme de ses similarités
sémantiques avec les concepts (sens) des autreglars le document, en tenant compte des
poids de leurs termes respectifs. Le concept daifus haut score est retenu comme sens
adéquat du terme dans le document. Finalementpdandent est représenté par un graphe
CP-Net, ou les nceuds définissent les conceptshataaux sens adéquat des termes du
document, et les arcs représentent les relationexinelles latentes entre ces concepts. Ces
relations sont retrouvées en moyen des reglesatmd®n sémantiques. De méme, la requéte
est représentée par le formalisme CP-Net, en cérsitl les préférences qualitatives d’un
utilisateur. Pour retrouver les documents pertimgrdur une requéte donnée, I'appariement
repose sur la comparaison de leurs graphes CPeNjgectifs, permettant ainsi de calculer le
degré de similarité entre eux.

Cette approche n'a pas été expérimentée pour magignecadre d’évaluation adéquat
supportant le formalisme CP-Net. Néanmoins, Boubelet al. revisitent leur approche et
proposent une autre approche d’'indexation sémamntigns [Boubekeur et al., 10b], basée sur
un principe similaire. A la différence de la premiecette approche définit un nouveau score
de désambiguisation et un nouveau schéma de ptindédes concepts. Le score de
désambiguisation proposé est associé a chaqueptatior terme ambigu, sur la base de la
fréquence de ce terme dans le document, et deistasaks sémantiques avec les concepts
des autres termes les plus fréquents dans le detuire concept qui présente le meilleur
score est considéré comme sens correct du terrsecdreepts ainsi identifiés, ont été alors
pondérés par une mesure sémantique exprimée pamlel de ses distances avec les autres
concepts dans le document et sa fréequence relativénal, 'ensemble des concepts associés
aux termes dans le document (ou la requéte), antipale construire un noyau sémantique
représentant le contenu de document (ou respedivietie la requéte).

L’approche a été expérimentée sur la collection ivumre, en utilisant le systéme
Mercure [Boughanem et al, 92], basé sur le modelmexionniste. Les résultats rapportés
ont montré que l'indexation sémantique a apporté@ain de précision de plus de 50%, en
pondérant les concepts péifidf. Néanmoins, elle en demeure moins précise, engrant
avec le schéma de pondération propose. Boubekalr expliquent cette diminution par le
fait que le score ranking du systeme Mercure, gubasé suif*idf (ou une de ses variantes),
remplacetf par le poids sémantique du concept proposé conidbimge mesure non corrélée
idf.

Dans une approche différente, Mallak [Mallak, Iridexe les documents et les requétes
par des clusters de concepts les plus représentitileurs contenus sémantiques. Pour ce
faire, il reprend la méme technique de mapping gsépoar Baziz [Baziz et al., 05a] pour la
détection des termes-clés (simples ou composég) abaument (ou d’'une requéte donnée).
Chaque terme-clé identifié peut étre attaché damgologie WordNet a un ou plusieurs
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concepts (dits concepts-termes). Pour retrouvendéleur concept qui décrit le sens d’un
terme dans son contexte d’apparition, Mallak prepasne nouvelle méthode de
désambiguisation basée sur la notion de centifdlisdlak, 11 ; Boughanem et al., 10]. Il
définit la centralité d'un concept-terme par le moen de ses relations sémantiques de
WordNet (telles que : la synonymie, I'hyperonymieetc), qu’il partage avec les concepts
des autres termes dans le document. Le concepi doomnme sens de ce terme est celui qui
possede une valeur maximale de sa centralité. Wige due tous les concepts-termes
significatifs d’'un document (ou respectivement @&urquéte) sont déterminés, ceux qui sont
en relation dans WordNet sont groupés en clustéesisemble des clusters de concepts-
termes décrit ainsi le contenu d’'un document (rehpgEment d’'une requéte). Pour calculer la
pertinence d’'un document vis-a-vis d’'une requétenée, le modele de recherche proposé se
base sur I'appariement entre les graphes assaméslasters document-requéte, en utilisant
dans la fonction de matching une mesure qui comhiois facteurs : la centralité d'un
concept-terme dans le cluster, sa fréquence reldtiws le document et sa spécificité définie
par sa profondeur dans I'hiérarchigea de WordNet. Le modéle de recherche ainsi proposé
permet d’obtenir des documents sémantiquementnpaits méme s'’ils ne contiennent aucun
concept-terme de la requéte.

Mallak a expérimenté son approche sur deux coliestTREC : la collection TRECL1 et la
collection TREC7. Les résultats rapportés montogrg les clusters concepts utilisés dans
I'indexation ont permis d’améliorer les résultatsld recherche comparés a ceux obtenus par
une indexation classique basée mots-clés. De [@udéfinition de centralité d’'un concept
appliguée dans la technique de désambiguisatiopopée apporte plus de précision (des
gains de précisions >5%), que les liens sémantigoge concepts utilisés dans la technique
de désambiguisation proposée par Baziz et al. {B=tzal., 05a]. Par ailleurs, Mallak a testé
'apport de son modele de recherche, en s’appusanties facteurs proposés : centralité,
fréequence et spécificité d’'un concept, par rap@orun modele classique basé sur une
indexation par des mots-clés simples pondérésepsciémakapi-BM25 Il conclut que son
modele de recherche est plus performant que le lmdé&echerche classique.

Dans [Harrathi et al., 10], les auteurs proposeme nouvelle approche d’indexation
sémantique de documents multilingues. D’'une pas, termes d’indexation simples sont
extraits par une approche d’indexation classiquein® autre part, les termes composeés
représentant des collocations de mots, sont idés{iar une mesure statistique qui repose sur
la fréquence des mots simples qui apparaissentathermient dans le contenu textuel d’un
document (ou d'une requéte). L'ensemble des tersimeples ou composés sont ensuite
pondérés par nouvelle mes@a&F*Idf (CTF pour Compound Term Frequengyui étend le
schemaf*idf pour la prise en compte dans la pondération desetecomposeés leur longueur
ainsi que les fréquences des mots simples quiolegpasent. Les termes d’indexation dont le
poids est supérieur a un seuil minimal, sont ajingetés sur une ontologie sémantique
multilingue dans le but d'obtenir les concepts niéBant les sens possibles de ces termes.
Pour retrouver le sens (ou le concept) adéquathdgue terme ambigu, deux types de
désambiguisation ont été utilisés : une désamlatoislangagiere et une désambiguisation
sémantique. La désambiguisation langagiere a pojt d’identifier la langue des termes
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ambigus dans leur contexte d’apparition, afin dedlgauniquement pour ces termes leurs
concepts candidats appartenant a cette languéreAdtexemple, le maiable possede dans la
langue francaise des concepts différents a seeptsidans la langue anglaise. Pour résoudre
le probleme de I'ambiguité langagiéere, la languendlerme ambigu est définie, dans cette
approche, a partir du terme non ambigu le plush@ate lui, qui posséde un seul concept
dans l'ontologie multilingue. La désambiguisatidgimsintique consiste alors a retrouver le
sens correct du terme dans sa langue d’utilisaBonr ce faire, le contexte du terme cible est
d’abord construit a partir de 'ensemble de tolgssphrases ou il apparait. Puis, un score est
attribué a chaque concept candidat de ce termé fasle nombre de ses relations dans
I'ontologie multilingue avec les concepts des aitermes non ambigus appartenant a son
contexte. Le concept ayant le score le plus élstv@lers retenu comme sens approprié de ce
terme dans le document. Finalement, chaque docuifmentrequéte) est représenté par
I'ensemble des concepts des termes qui se rattaéhkurs sens adéquats utilisés dans la
langue du document (ou respectivement de la reguéte

Harrathi et al., ont évalué leur approche en I'mppooant dans un SRI basé sur le modeéle
de langue proposé par [Maisonnasse et al., 09)tiksant la ressource médicale UMLS et la
collection de test CLEFmed 2007, contenant desrdeats médicaux écrits en trois langues :
I'anglais, le francais et I'allemand. Les résultats montré que cette approche apporte un
gain de la précision moyenne de 5% par rapponedndexation classique basée sur les mots
clés.

Dans le domaine biomédical, Dinh [Dinh, 12 ; Dinhak, 10] présente une approche
d’'indexation sémantique qui s'appuie sur les cotxen thesaurus MeSh. Cette approche
débute par une extraction de concepts a partir dagument ou d’'une requéte, en projetant
son contenu textuel sur une liste préétablie de tea concepts appartenant au thesaurus
MeSh. Les concepts de la liste contenant un terméatument (ou respectivement de la
requéte), sont considérés comme concepts candidats terme. Un score est ensuite affecté
a chague concept candidat du terme, sur la basa démilarité thématique au texte et sa
similarité structurelle définie par la corrélatientre son entrée concept dans le thésaurus et
I'expression représentée par une succession de dwtexte en incluant le terme. La
similarité structurelle d’'un concept est calcul@mslce score selon la mesure de Spearman.
Le concept candidat qui maximise ce score est alonsidéré comme concept représentatif
du document ou de la requéte. Cependant, certamsepts sont ambigus. Par conséquent,
Dinh a proposé deux techniques de désambiguisptionettant d’assigner a chaque concept
le sens adéquat dans son contexte d’utilisation :

- La premiére technique de désambiguisation, ditandBgjuisation de proche en proche
avec propagation de sens, consiste a calculer ahgren proche le sens du concept
dans le document par la similarité sémantique ecefei-ci et son voisin précédent
désambiguisé, en utilisant la mesure de [Leacockalet98]. En se basant sur
I'hypothesed’unicité de sens d’un concept dans le documemd fois que le concept est
désambiguisé, son sens est propagé pour toutesaesences dans le document.
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- La seconde technique de désambiguisation, diterde#gaisation basée sur le clustring,
consiste a regrouper tous les concepts du docudwentéme groupe de domaines (les
domaines MeSh sont au nombre de 16 dont: A: AnmgtdC : Adiseases, ...), en
clusters. Par conséquent, il est possible gu'unceynsoit classé dans différents
groupes de domaines ou clusters, d’'ou I'ambiguéée concept. Pour déterminer le
bon sens du concept dans le document, un scoratteabué a chaque sens possible
appartenant a chaque cluster possible du concagt, $ur sa similarité [Leacock et al.,
98] avec les sens des autres concepts dans le cléster. Le sens qui maximise son
score dans un cluster définit ce dernier comme dmmaine d’application dans le
document et son sens est celui qui appartient duster. Ce sens est alors propagé a
toutes les occurrences de ce concept dans le dotume

Finalement, chague document (ou requéte) est mmespar un index sémantique
contenant a la fois les concepts MeSh identifidestermes du document (ou respectivement
de la requéte) qui ne correspondent pas a deSesniians MeSh. Pour mesurer I'importance
de chaque terme d’indexation sémantique, Dinh mepl® pondérer un terme qui ne possede
pas une entrée dans MeSh par la metftidf, tandis qu’un concept de l'index est pondéré
par une mesure sémantique basée sur sa centratitéalisée, exprimée par son degré de
relations qu’il partage avec les autres conceptdatiument (ou la requéte), et sa fréquence
normalisée, exprimée par stfdf.

L’approche est évaluée en I'adaptant a I'indexatlea journaux médicaux de la collection
OSHUMED. Les résultats montrent que le SRI amélieserésultats de la recherche avec les
deux techniqgues de désambiguisation proposées,rgmmort a ceux obtenus par une
indexation classique basée mots-clés pondéré®kapi-BM25(un gain de performance de
17,35% en utilisant la désambiguisation de prochepemche et de 17,06% avec la
désambiguisation basée sur le clustering)

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue l#sedies approches d’indexation
sémantique proposeées en recherche d’informatios.a@proches ont apporté la preuve que la
représentation des documents et requétes par tes (se concepts) de leurs mots est
bénéfique dans un processus de recherche, periatiande résoudre les probléemes causés
par les SRI classiques. Ces sens sont le plus sbudentifiés par des approches de
désambiguisation utilisant des ressources linguiet externes. En se basant sur ce méme
principe, nous présentons dans le chapitre suiwast contributions a la définition d’'un
nouveau modeéle de RI sémantique.
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3.1 Introduction

Nous avons présenté dans le chapitre précédegtatide I'art sur les principaux travaux
dans la RI sémantique. Ces approches tentent tierpas limites de I'indexation classique,
basée mots-clés, en offrant le moyen de lever lignité de la langue naturelle grace a la
représentation des documents et requétes pardess (sens) plutdt que par les mots qu’ils

contiennent. Le but étant de retrouver les docusnesémantiquement pertinents a une
requéte utilisateur.

Dans ce chapitre, nous présentons notre contribpiotant sur la définition d’'un nouveau
modele de RI sémantique dans les documents te{et®oug et al., 13a]. En particulier,
nous proposons une approche d’indexation sémantipse documents et une approche
d’évaluation sémantique des requétes.

1. L'approche d'indexation sémantique des documigkasoug et al., 11] : repose sur une
nouvelle méthode de détection des concepts s’appuysur WordNet et
WordNetDomains comme sources d’évidence dans leepsus de désambiguisation.
Les concepts identifiés sont ensuite pondérésrgfégmdans un index représentant le
contenu sémantique du document. Nous proposons delngmas de pondération
sémantique basés sur la centralité d’'un concepteb#ralité d’'un concept est traduite
d’'une part par son importance sémantique (expriarésps relations sémantiques avec
les autres concepts du document) et d’autre parsgpdréquence d’occurrence dans le
document.

2. L'approche d'évaluation sémantique des requétesse a attribuer un score de
pertinence a chaque document pour une requéte dorbasé sur la proximité
sémantique des vecteurs de concepts associés trespmnt au document et a la
requéte. En particulier, nous proposons d’éteamesure de cosinus [Salton et al.,
83] afin de calculer la pertinence sémantique dwudent vis-a-vis de la requéte.

Le chapitre est structuré comme suit : en secti@nr®us présentons les motivations qui
ont été l'origine de nos propositions. En sectid) Bous exposons les fondements théoriques
de notre approche d’'indexation de documents textlgifin, la section3.4 est dédiée a notre
approche d’évaluation des requétes.

3.2 Motivations

En RI sémantiqgue, documents et requétes sont isdeagé des concepts permettant de
décrire au mieux leurs contenu informationnel, @tiique par les mots qu’ils contiennent.
L’objectif a travers cette représentation est deowdre les problémes d’ambiguité et de
disparité des mots. En indexation sémantique,daseapts sont identifiés a partir d’ontologies
ou autres ressources linguistiques, en s’appuyandes techniques de désambiguisation des
sens des mots. Les concepts sont ensuite assignépoids définissant leur degré
d’'importance dans le document et la requéte. Finaihd, les représentations conceptuelles du
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document et de la requéte sont comparées lors deh@rche, pour retrouver les documents
sémantiquement pertinents pour la requéte.

Néanmoins, il reste a notre sens certains pointbl@gmatiques sur lesquels nous
souhaitons les améliorer a travers notre modeRId&mantique proposé dans ce contexte.

1. Le premier point concerne ldésambiguisation des sens des mqQtsé consiste a
identifier le concept (sens) correct d'un mot ambggelon son contexte d’apparition. Pour
cela, les approches de désambiguisation proposées reposent généralement sur un score
associé a chaque sens sur la base de son degetatiens sémantiques avec les sens des
autres mots de son contexte. Ces relations séruastgpnt définies a partir d’'un dictionnaire
informatisé ou un thésaurus ou autres ontologiesolis parait qu’'une autre dimension
sémantique pourrait étre aussi une voie intéressamixploiter dans la désambiguisation des
sens des mots, celle de leurs domaines d’'usagel@almeument. Cette intuition est fondée
sur l'idée que les mots de la langue, utilisés dansméme contexte, portent des sens
fortement liés sémantiguement traitant un méme dwmau des domaines similaires qui se
rattachent a la thématique abordée dans le docurm@antconséquent, I'exploitation de cette
dimension renforce la désambiguisation du mot giiglenettant ainsi de retrouver le ou les
concepts probables qui peuvent lui étre associas, rgpport aux autres concepts qui
n'appartiennent pas a son domaine d'usage, pwstgginer parmi ces concepts celui qui le
correspond dans son contexte d’utilisation. Noappsons alors de désambiguiser un mot en
nous basons d’abord sur une désambiguisation delswaines pour trouver le domaine
adéguat dans son contexte d’apparition, afin delegauniqguement les sens liés au sujet
(topic) du document, puis sur une désambiguisa@nantique dans le domaine choisi pour
identifier le concept correct du mot dans son caetePour ce faire, en s’appuyant les deux
ressources linguistiques WordNet et son extension domaines WordNetDomains, nous
désambiguisons le domaine d’'usage d’'un mot padsgré de proximités sémantiques dans
WordNetDomains avec les domaines des autres mosemeontexte. Sa désambiguisation
sémantique dans ce domaine repose sur un scoresbase cumul de ses similarités
sémantiques dans WordNet avec les sens des auttesappartenant a leur domaine d’'usage
respectif. Le sens qui maximise ce score reprédergens approprié du mot cible dans son
contexte.

2. Le second point concernepgandération des conceptsli permet d’associer a chaque
concept un poids traduisant son importance dardoteiment. Le poids d’'un concept est
calculé généralement par une mesure statistiquened@ par la fréquence relative de son
terme associé dans le document. Ceci a notre géssne une problématique du fait que
cette mesure considéere uniquement I'importance reppa du concept, traduite par sa
fréequence de son terme correspondant, et ne tent@mpte de son importance sémantique
latente par rapport aux autres concepts dans kengertt. De ce fait, un poids important peut
étre attribué a un concept ayant une forte préseleceson terme associé et une faible
corrélation avec les autres concepts identifiéss dandocument. Tandis qu’un poids de
moindre importance peut étre attribué a un conagpht une faible présence de son terme
associé et une forte corrélation avec les autrasemis dans le document. Pour résoudre ce
probleme, nous proposons de pondérer les concaptse mesure sémantique exprimée par
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leur centralité dans le document. Nous définisstmscentralité d’'un concept par la
combinaison de son importance apparente expriméesgpdréquence, et son importance
sémantique latente exprimée par ses proximitégustquies avec les autres concepts dans le
document.

3. Le dernier point concerne processus d'évaluation des requéteans les modeles de
recherche les plus appliqués en Rl sémantique,qtesle modele vectoriel ou le modéle
connexionniste, ..., la fonction deatchingdans I'appariement document-requéte calcule le
degré de pertinence d’un document via une requéteoasidérant uniquement les termes
(concepts éventuellement combinés a des mots-@&€& requéte qui sont présents dans le
document. Par conséquent, les documents ne cohtanamn terme de la requéte mais qui
présentent une pertinence sémantique latente (egpra travers les relations sémantiques qui
lient leurs termes respectifs), ne seront pas ueé® par le processus de recherche. A titre
d’exemple, dans une recherche avec le con&HpPSE qui correspond a la maladie du sida, les
documents qui ne contiennent pas ce concept maisaife le concepHVI qui correspond
au virus du sida ne seront pas retournés par térags Pour pallier au probléme de disparité
de termes, nous proposons d’intégrer dans le smertinence les proximités sémantiques
entre les termes de la requéte et le document.

En résume, dans notre modeéle de RI sémantiquepropesons :
1. Une approche d’extraction des termes des docurséngsjuétes,

2. Une désambiguisation sémantique des mots basdetsisation conjointe de la base
lexicographique WordNet et son extension aux doggilvordNetDomains,

3. Une pondération sémantique des concepts fondédasaption de centralité d'un
concept dans le document,

4. Une approche d’évaluation sémantique des requétes.

3.3 Approche d’'indexation sémantique de document&xtuels

Notre approche d’indexation sémantique [Azzougl.etld] a pour objectif de représenter
le contenu textuel d’'un document (ou d’une requ@ég)un vecteur de concepts (sens). Cette
approche s’articule autour des deux caractérissigue/antes :

1. Lidentification des concepts représentatifs du wuent(ou respectivement’une
requétd [Azzoug et al., 12], ediasée sur lemappingde chaque terme du document (ou de
la requéte) sur WordNet afin d’en récupérer leemidens (- synsets-) possibles. Un terme
pouvant étre associé a un ou plusieurs concepts)slans WordNet. Pour identifier son
sens correct dans son contexte d’utilisation dansidcument (ou la requéte), nous
proposons de nouvelles techniques de désambiguisaintextuelle [Azzoug et al., 13c],
en utilisant comme sources d'évidences WordNet @t extension aux domaines,
WordNetDomains. (Notons qu’une bréve descriptionlaleessource WordNet et son
extension WordNetDomains est donnée en annexe).
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2. La pondération sémantique des concgssocie a chaque concept identifié un poids
numerique représentant son degré de centralitéofianpce) dans le document [Azzoug et
al., 13b]

3.3.1 Préliminaires : définitions et notations

Dans cette partie, nous présentons les défini@nsotations qui seront utilisées dans la
description théorique de notre approche d’indexasi@mantique :

- Uneoccurrenced’'un motm est toute instana® dem dans le document.

- Une collocation est un groupe de mots qui apparaissent ensembte udatexte donné
plus souvent que par le simple fait du hasard [giarr 10]. Un mot composé est considéré
comme une collocation. La taille d'une collocatiest définie comme le nombre de mots
qui la composent.

- Untermeest une unité linguistique représentée par un méot@n vide (ex dog) ou par
une collocation de mots (exiomestic_doQ)

- On appellexpression localéde I'instancem (notéekE;) du motm, la chaine de caractéres
concaténant, par le biais du souligné (), le matt les mots successifs situés a sa droite
jusqu’a la prochaine ponctuation. La taille d’usression locale est définie comme le
nombre de mots qui la composent.

- Le lemmed’un mot mest la racine canonique dg représentant son infinitif sn est un
verbe, ou sa forme masculin singuliengiest un nom, un adjectif ou un adverbe. (ex : le
lemme du nonigamentsestligamen) .On notera le lemme da parlemme_m

- Le lemme de I'expression localg d’'un motm est I'ensemble des formes de base de
tous les mots qui la composent, concaténées gdainike du souligné (). (ex : lemme de
domestic_dogsest domestic_dog Le lemme de l'expression localg sera noté par
lemme_E

- Un concept est une abstraction généralisée dariptés communes a plusieurs objets,
faits ou évenements, ... [Chevallet, 09]. Dans utetee concept est représenté par un ou
plusieurs termes synonymes ayant une entrée daes ressource terminologique
(ontologie, thesaurus, dictionnaire...) [Chevallé]. Ainsi, unsynsetde WordNet est un
concept.

3.3.2 Apercu général de I'approche

Notre processus d’'indexation, illustré en figurk, &st constitué en quatre étapes :

(1) L’identification des termes descriptifs du docum@u d’'une requétexonsiste a extraire
a partir du contenu textuel du document (ou destpuéte), et en s’appuyant sur la liste
prédéfinie des collocations de WordNet :

- I'ensemble des collocations de mots,
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- 'ensemble des mots simples ayant une entrée\dlandNet,

- 'ensemble des mots orphelins correspondant aots simples n'ayant pas d’entrée
dans WordNet.

(2) La désambiguisation des termédentifie les sens adéquats des mots dans ledexien
d’apparition en utilisant conjointement les ressesr linguistiques: WordNet et
WordNetDomains.

Nous définissons deux types de contextes pour urdorme :

- un contexte local,

- un contexte global.

Et nous proposons trois différentes techniques ékambiguisation, selon le contexte
considére :

- une désambiguisation dans le contexte local,

- une désambiguisation dans le contexte globale,

- une désambiguisation mixte (désambiguisation danertexte local suivie d’une
désambiguisation dans le contexte global).

Remarque

Les collocations sont considérées comme des expnesgésambiguisées. Notre approche
de désambiguisation est ainsi appliquée aux seolls simples ambigus ayant une entrée
dans I'ontologie WordNet.

(3) La pondérationdes concepts repose sur le calcul d'un score dgatieh La centralité
d’'un concept est une mesure combinée de sa frégukoccurrence et de son importance
sémantique dans le document, exprimée par la sodenses similarités sémantiques aux
autres concepts du document. Les termes orphalmtspendérés par la mesure classique
tf*idf.

(4) Construction de I'index sémantiquen organisant les mots orphelins et les concepts
(collocations et sens des mots simples) pondérés da index décrivant le contenu
sémantique du document.
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Figure 3.1 :Processus d’indexation sémantique.

3.3.3 Description détaillée de I'approche

3.3.3.1 Identification des termes descriptifs duatument (ou de la requéte)

Cette étape débute par l'identification des collimees de mots dans un documdrd partir
d'une liste préétablieg . de toutes les collocations existantes dans WadrdBette
démarche est tres importante dans la mesure awllesations sont considérées comme des
termes monosémiques et possedent généralemenulusess dans WordNet, ce qui a pour
effet de réduire 'ambiguité des mots [Baziz etQda]. Pour cela, pour chaque nmta
analyser, nous récupéronsdgje__, la liste ¢, des collocations commencant par le mpt
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triées par ordre décroissant de tailles plus longue collocation dg, qui s'apparie a

I'expression localds; dem ou a sa forme de bakemme_Eest retenue comme collocation
du documentl. Si aucune collocation d¢ ne s’apparie aveg; ou Lemme_Ealorsm est un

mot simple. Il est considéré comme un mot orphslih ne posséde pas d'entrée dans
WordNet.

Le principe d’identification des termes est déddhs I'algorithme présenté en tableau 3.1.

Algorithme de détection des termes

Entrée : document et la Iiste¢CoIIOCS de touts les collocations existantes dans Wor@Net

Sortie : EExpres- EoSimpIes ' EoOrpheI
{On supposean le prochain mot a analyser daf}s
Début
1. Extraire de@_,,.. 'ensemble ¢;={C';, C,,... C;} des collocations commencant par le
motm ;
2. Ordonner¢, comme suit :¢; = {C'u), C(z)-.., Cry} 0U(j)1.n €St Une permutation d'indices
telle que €' |C >...2| Cyl, ot €| est la taille de la collocatiofC'};
3. bool<- faux;
4. Tant quil existeC; dansG; et bool=faux
faire : .
4.1.Calculer I'expression local&; de taille €|,;
4.2.Si E =C'(;) alors bool <-vrai;

Sinon
Début
lemme_ E=lemmatiser (B ;
Si lemme_E, =Ci(;) alors bool<-vrai ;
Fin
fait ;
5. Si (bool) alors inséretemme_E dans&gypres
6. Sinon Debut
lemme_ m=lemmatiser () ;
Refaire les étapes de 1 a 5 en utilidanmtme_m a la place dam ;
Si (bool=faux) alors
Sim, mot non vide) alors
Début
Si lemme_mposséde une entrée dans WordNet
alors inséretemme_mdansgsimpies

Sinon inséremm dans &opnel ;
Fin
Fin
Fin.

Tableau 3.1 :Algorithme de détection des termes descriptifs (doent/requéte).
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A lissue de cette étape d’indexation, trois endesde termes sont identifiés:

(1) L'ensemble des expressiods,,.s correspondant aux collocations dans WordNet ;
(2) L'ensemble des mots simples;;,.sayant une entrée dans WordNet ;

(3) L'ensemble des mots orphelifigye-

3.3.3.2 Désambiguisation des termes

Les collocations sont des expressions quasimentand#guisées et possedent
généralement un seul sens dans WordNet. Nous mropake désambiguiser uniquement les

mots simples de I’ensemtﬂgmple. Un mot m de fgimpk peut avoir plusieurs sens dans
WordNet. Le but de cette étape est de retrouveseles correct den suivant son contexte
d’utilisation.
Nous définissons le contexte d’utilisation d’'un reeton deux hypotheses distinctes :
- La premiere (H1pst I'hypothése du Multiple senses per discourse[Krovetz, 98],

qui stipule qu’'un mot peut étre utilisé avec plusse sens differents dans un méme
document.

- La seconde (H2) est I'hypothese d®re sense per discoursdGale et al., 91], qui
stipule qu’'un mot est généralement utilisé aveseu sens dans un méme document.

D’une part, en adoptant I'hypothése (H1), nous sspps que les différentes occurrences
m d’'un motm dans un méme document peuvent avoir des senseditéerAinsi, la phrase ou
I'occurrencem apparait, détermine son contexte d’utilisatiorNous définissons alors le

contexte local de I'occurreneg (notél L ) par 'ensemble des termes appartenant a la phrase
de m. Pour retrouver le sens correct de chaque ocaerem, nous proposons de
désambiguiser m dans son contexte locaf L Par une approche de désambiguisation
contextuelle locale

D’autre part, en adoptant I'hypothése (H2), noygpsgons que les différentes occurrences
m d’'un motm, ayant une méme forme syntaxique dans un docunoeméd portent toutes un
sens identigue. Nous définissons alors le contgidtieal de I'occurrencen dem (notéZGi)

par 'union de tous les contextes locaux dans lelsges instancesy apparaissent avec une
méme catégorie syntaxique dans le document. Ptouver le sens correct de I'occurrence
m dans le document, nous proposons deux approcheesambiguisation comme suit:

1) Une approche de désambiguisation contextuelle ¢golwpii consiste a identifier le
sens adéquat de I'occurrermoede m dans son contexte glolal .

2) Une approche de désambiguisation contextuelle mixtieconsiste a identifier le sens
correct de I'occurrencey en appliquant successivement:
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- Une désambiguisation locale qui permet de retrolegrsens corrects de toutes les
occurrencesn du motm dans leurs contextes locaux respecfsen appliquant

'approche de désambiguisation contextuelle locale

- Une désambiguisation globale qui permet de reequa partir des différents sens
locaux, le sens le plus utilisé dans le contextéal

3.3.3.2.1 Désambiguisation contextuelle locale

Notre approche de désambiguisation contextuelldamnsiste a identifier le sens correct
d’'une occurrencen, d'un motm dans son contexte Ioaﬁ! . Elle s’articule sur trois niveaux

de désambiguisation successifs:

1- le premier est un niveau de désambiguisatiotagique, qui consiste a déterminer la
forme grammaticale de I'occurrensgdans son contexte Ioczﬁj :

2- le second est un niveau de désambiguisatiodalaaines, qui permet d’identifier pour
chaque occurrenag son domaine d’usage dans son contexte EchaI

3- le troisieme est un niveau de désambiguisaties sens des mots. Le but est de
sélectionner le sens adéquat de lI'occurrancdans son contexte Ioca?lh en tenant

compte de son domaine d’'usage identifié a I'étapeduente.

a) Désambiguisation syntaxique des mots

La désambiguisation syntaxique de I'occurremcel’un motm est réalisée en appliquant
I'étiqueteur syntaxiqu&tandford Pos Tagge? pour identifier lapartie de discourgPart Of
Speectou PO dem dans son contexte local. L'objectif de cette étast de sélectionner
dans WordNet les seuls sens mde liés a sorPOSqui seront examinés lors des prochains
niveaux de désambiguisation.

b) Désambiguisation des domaines des mots

Une occurrencey définie dans son contexte logar une catégorie syntaxique (BQ9,
posseéde un ou plusieurs sens dafisdNetdans cette catégorie. Ces sens sont étiquetés dans
WordNetDomaingar des labels de domaines (voir annexe). Un dens peut appartenir a
un ou plusieurs domaines. Le domaine d’'usage @euiwencarn; dans son contexte local est
celui qui maximise ses proximités sémantiques tivelment aWwordNetDomainsavec les
autres domaines associés aux autres tefydes son contexte local.

23 http://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml
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Formellement :

D;=argmax| > > Sim (D i Dk) [3.1]
j .tkD'ZLi I(|tk|]{<rsimples; D{Expres }
] 1sks|NDk|

Ou:
¢ L, est le contexte local ds ;

- Dj est le domaine d’'usage dfedansZLi ;
- D¢ est un domaine associé a un sens d’un tm‘raéc‘simp.esﬂéEXpres}) ded, ;

- INpk| est le nombre de domaines associgslanswordNetDomains
-Sim(Dj , Dk) désigne la similarité (ou proximité) sémantiquéreetes domaine®;
etDy.

La similarité entre les domain&s etDy, est calculée a partir de la mesure de Wu-Palmer
[Wu-Palmer, 94] adaptée a la hiérarchap-LeveldeWordNetDomainsomme suit:

2 * profondeur (D*)
profondeur (D j) + profondeur (D)

sm(D;,Dy)= 3.2]

Ou:
- D* est le domaine le plus spécifique qui subsinet D¢ dans la hiérarchi€op-Level
dans WordNetDomaing

- profondeur(D*): est le nombre d’arcs entre la racihep-Level et le domaineD*
dans WordNetDomains ;

- profondeur(D) : est le nombre d’arcs entre la racihep-Levelet le domaind; dans
WordNetDomains;

Remarque

Les domaines associés aux synsetsyd#ans la hiérarchieactotum (ex :time, number,
color,...et¢ ne sont pas considérés dans cette étape de dgs#sabon du fait qu’ils ne sont
pas informatifs.

c) Désambiguisation des sens des mots

A l'issue de I'étape précédente, le domaine d’'udagdu motm; est identifié. Le moin
peut avoir plusieurs sens dans son domaine d'udhdeut alors le désambiguiser. Pour
désambiguisem dans son domainB;, nous associons a chaque sens (synset de WordNet)
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Skl associé am dans le domaind;, un score basé sur la somme de ses similarités
sémantiques avec les autres sens associés aux i@utneg; de son contexte local dans leurs
domaines respectifs. Le sens ayant le plus greoi ®st alors retenu comme sens adéquat

de m dans son contexte I0<£LIi . Formellement:

spkl=Agmay = 5 simS,;[K] S n]) [3.3]
| ey s

ou:

-S,m [n] st len®™ synset de (t|D{<‘simp|esﬂ<‘Expres}) appartenant & son domaine d’usage
Dm;

- IS(m)| est le nombre de sens associgslans son domaine d’usabg;

. Sin(Slm[k], Sim [n]) est la similarité sémantique entre les concam[k] et Sim [n]
calculée sur la base de la mesure de Resnik [Re39jkou de toute autre mesure de
similarité sémantique entre synsets de WordNetl{L&8], [Lin, 1998]...)

3.3.3.2.2 Désambiguisation contextuelle globale

Notre approche de désambiguisation contextuellbaigoconsiste a retrouver le sens
correct d’'une occurrencey d'un motm de &g, dans son contexte globaﬂg;. Nous

définissons le contexte globadﬂg) d’'une occurrencen d’'un motm comme lI'ensemble de
toutes les phrases ot possede une ménOS

Cette approche de désambiguisation repose sur éses étapes que l'approche de
désambiguisation locale, telle que définie en sectprécédente, seul le contexte de
désambiguisation considéré différe (contexte glabdleu du contexte local). En particulier :

a) La désambiguisation des domaines du nmtest basée sur le score suivant :

D, =argmax| > > Sim(Dj,Dk) [3.4]

j _tkE!(Gi k‘tkm{fsimples 0 5Expres }
#1 1<ks|Np, |

La similarité entre les domain&s etDy est définie comme précédemment (formule 3.2).
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b) La désambiguisation des sens du mgt dans son contexte d’'usage est basée sur le score
suivant :

Sl(j)[k] = Argkma X > Sin{ﬁm[k], Sn(m)[n]) [3.5]

W 1<msy
| #i
Ou:

- Sitm) [n] est len®™ synset de; (MD{ésimme@fExpres}) appartenant a son domaine d’'usage
D,

- ISm)| est le nombre de sens associggppartenant a son domaine respéytif

- sin(S, ;) [K]. Sy [N]) €St la similarité sémantique entre les concé&ptslk] et S, []
([Resnik, 99], [Lesk, 86], [Lin, 1998]...).
Le sens correct dey dans son domaine d’'usa@e est celui qui maximise sa proximité
sémantique aux autres sens associés aux autresstedm son contexte globzﬂq dans leurs
domaines respectifs.

3.3.3.2.3 Désambiguisation contextuelle mixte

Cette approche de désambiguisation repose sur d&apes successives de
désambiguisation : une premiere étape de désarmpdigui contextuelle locale et une
désambiguisation globale.

a) Désambiguisation contextuelle locale

Cette étape consiste a identifier le sens correah@que occurrenea d’'un motm, dans

son contexte Iocaﬂ. (approche définie en section 3.3.3.2.1).

b) Désambiguisation dans le contexte global

A l'issue de I'étape précédente, chague occurremaun motm est associée a son sens
(synset de WordNet) adéquat dans son contexte lagai, le motm posséde différents sens
dans son contexte global (chaque contexte localedaccurrencey dem définissant un sens
eventuellement différent). Pour retrouver le seonsrect du motm dans son contexte
d'utilisation global, nous attribuons a chaque sgmgentifié pour une occurrenca dem, un

scoreScore_§Ségal au nombre d’occurrences de ce sens danstexte globald, - Lesens
qui maximise ce score est alors retenu comme sErsct du motn dans le document.
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Formellement :

S, = Arg max(Score _S;)  [3.6]

J

Ou : Score_gest le nombre d’occurrences du s§mdans le contexte global.

3.3.3.3 Pondération des concepts

Une fois les concepts (collocations et sens dess mimhples ; dans ce qui suit, nous
choisissons de noter un concept @aridentifiés, il s’agit de leur affecter un poidsmérique

représentant leur degré d’'importance, ou centradiés le document. Nous proposons deux
approches de pondération basées sur une nouvéfigida de la centralité d’un concept.

3.3.3.3.1 PondératiorCt-Ict

Dans cette approche, nous définissons la centuilité concepC' par la combinaison de

deux facteurs : seentralité localeet sacentralité globale

« La centralité locale d'un concepefléte son importance dans le document. Un con@ept
est central localement dans un documerd’il est fréquent et pertinent. La fréquence
d’occurrence du concej@ est définie patf (C). Nous définissons sa pertinence sur la
base de ses similarités sémantiques par rappodtes concepts dans le docunekr®n
notera la centralité locale d’'un conc€ptdans le documentpar :Ct(C, d).

Formellement, la centralité locale du conc8pdansd est définie par :
ct(c',d)=a xtf (Ci)+(1—a)_§|5im(c‘,c') 3.7]
|
Ou:
- 0. est un facteur de pondération qui permet denbatda fréquence d’'un concept par
rapport a sa pertinence. Ce facteur sera fixérerpétalement.
-tf(C') est la fréquence du conc&ptdans le documert

-Sim(C, C) est une mesure de la similarité sémantique desreoncept' et C|
calculée sur la base de la mesure de Resnik [Re88]k(ou toute autre mesure de
similarité sémantique entre synsets de WordNet{L8§], [Lin, 1998]...).

Définition: Un concepC' est dit central dans le documehsi sa centralité local€t(C,
d) est supérieure ou égale a un seuil ixé

La centralité globale d’'un concepeflete son importance globale dans I'ensemble des
documents de la collection (ou corpus). On défiitentralité documentaire du concéht
comme le nombre de documents de la collection kegsielsC' est central. Un conceft

qui est central dans plusieurs documents n'est giasriminant. Le pouvoir de
discrimination deC' est alors défini comme sa centralité documentairerse (notééct;).
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Formellement :

N
Ict; = Iog(—j [3.8]
n;
ou:
- N est le nombre de documents dans la collection.

- n; est le nombre de documents de la collection desgukls le conce' apparait
comme central.

Le poidsW(C,d) d'un concepC' dans un documerntest alors défini par la combinaison
de sa centralité locale et de sa centralité globaeme suit:

wich d)=ctlc’ d)x et [3.9]

3.3.3.3.2 Pondératiomidf

Dans cette approche, nous définissons la cegtrdilin concep€' par une mesure basée
d’'une part sur sa fréquence normalisée dans le ndexcud, et d’autres parts par ses
proximités sémantiques aux autres concepts cenéigpxrtenant a et leurs fréquences
normalisées respectives.

Formellement, la centralité d’un conceptdansd est représenté par son poM&C,d)
défini comme suit :

W(Ci ,d): (Tidfi xy (Sim(ci ,C! )xTidf | )j [3.10]
i 2l
Ou:

- Sim(C, C) est une mesure de la distance sémantique entcerespt<' etC', calculée

sur la base de la mesure de Resnik [Resnik, 99]tdate autre mesure de similarité
sémantique entre synsets de WordNet [Lesk, 867, [L998]...)

- Tidf est la fréquence normalisée du cond@ptians le document. Elle est formalisée
par :

Tidt , = tf (C' )xidf, =tf (C')x log (nﬁ] [3.11]
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Remarques

* Les deux approches de pondératidbt-Ict et Tidf) ainsi proposées permettent la
pondération des concepts (collocations et sensrdgs simples). Les termes orphelins
sont pondérés par la mestiedf.

« Dans le cas otl la mesure de similarité utiliSéa(C, C) est basée sur la taxonomis-4)
des noms et verbes de WordNet (telle que la meRuResnik [Resnik, 99], Lin [Lin, 98],
Leacok [Leacok et al., 98]), les adjectifs et lelveabes sont pondérés par la mesure
classiquef*idf.

3.3.3.4 Construction de I'index

Notre objectif a travers cette étape est de constfindex sémantique du document, basé
sur le modele vectoriel. Dans cet index, les cotsc@mllocations et sens des mots simples)
sont représentés par les numéros de leurs syreets/dordNet concaténés a leB@Sdans
le documentrf pour les nomsy pour les verbes pour les adjectifs etpour les adverbes). A
titre d’exemple, les conceptaiman_knee#n#(1* sens dehuman_kneaans WordNet et
develop#v#zzémesens du verbdevelop seront respectivement représentés par leurs msmeér
05504248net 01723296V Cette représentation par les numéros des syasefglus riche
gu’une représentation par les concepts [Gozald.,€2&]. Elle permet d’'une part de résoudre
le probleme de la synonymie des mots et d’autreqgjalléger la disparité des termes dans le
processus de la recherche. En effet, deux conmgpisnymes (ex human_knee#n#&t
genu#n#) représentés dans I'index sémantique par un mémerm de synset, sont vus
comme un seul terme lors de la recherche.

3.3.4 lllustration et discussion

Dans cette section, nous illustrons par I'exemmigenapproche d’'indexation sémantique
proposée. Pour ce faire, nous I'appliquons surxirai¢ du texte (Figure 3.2) du document
Arthroskopie.0013003.eng.abste la collection Muchmo#é. Nous focalisons en particulier
sur la désambiguisation puisque de sa précisioerdeen grande partie la précision de
I'indexation.

“The posterior cruciate ligament (PCL) is the stgmst ligament of the hum-ee jojint.
Its origin is at the lateral wall of the medial femal condyle and the insertion is located in
the posterior part of the intercondylar area andstposterior cruciate ligament consists| of
multiple small fiber bundles.”

Figure 3.2 : Extrait d’'un document de Muchmore avec ses différearmes descriptifs.

24 http://muchmore.dfki.de/
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En appliquant I'algorithme de détection des terndégrit en section 3.3.3 (Tableau 3.1),
et en utilisant la liste préétablie des collocatiale la ressource sémantique WordNet, nous
identifions, a partir du document, les trois ensiesBuivants :

fExpre ={human_knee, knee_joint, fiber_burjdle

fomhe ={pcl, intercondyla},

: _ [ posterior,cruciate,ligament, strong, origin, lateral wall, medial femoral,
Simeles condyle,insertionjocate part, areaconsistmultiple,small

Les collocations Human_knee, knee_joint, fiber _bundlegont des expressions
désambiguisées et possedent chacune un seul seaspoadant dans WordNet. L'étape
suivante de désambiguisation concernera uniquetesntermes ambigus de_ ... La

désambiguisation permet de sélectionner pour chdelces termes son sens correct dans le
document.

Dans ce qui suit, nous illustrons nos differenfgsraches de désambiguisation proposées.

a) Désambiguisation contextuelle locale

On rappelle que la désambiguisation locale d’'uméede® est réalisée pour chacune

Simples’

de ses occurrences dans son contexte local (rése ou elle apparait).

A titre exemple, le contexte local de nvedll est représenté par 'ensemble des termes non
vides suivants :

L

wall

_ |origin, lateralmedial, femoral,condyle,insertionlocatepart, area,
partposteriorgruciateligamentconsistultiple, small, fiber_buntks

La désambiguisation d’une occurrence d’'un mot damscontexte local est basée sur la
succession des trois étapes suivantes :

(1) désambiguisation de la forme grammaticale atlirrence,
(2) désambiguisation de son domaine d’usage,
(3) désambiguisation des sens dans le domainefident

La désambiguisation de la forme grammaticale pemtidentifier la POS (partie du
discours) d’'un mot dans son contexte local. Le résultat eléecdésambiguisation est donné
comme suit :

posteriordJ, cruciate/d, ligament/NN, strong/JJ,origin/NN, lateral/JJ]
¢ simples = ¢ Wall/NN, medial/JJ,femoral/JJ condyle/NN insertionNN/, locate/VB,
part/NN, area/NN, consist/VB, multiple/JdJ, small/JJ
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La désambiguisation du domaine d’usage permeetmwtifier le domaine adéquat d’'un mot
de &gnpes dans son contexte d'utilisation (local dans cg.dasur ce faire, nous identifions

d’abord pour chaque terme (ﬂésimmesD EExp,ess), ses sens associés dans WordNet, puis les

domaines relatifs a ces sens dans WordNetDoma#ss.résultats obtenus sont présentés a
travers les tableaux de la figure 3.3.

Pour trouver les domaines corrects des mots simgi@sigus :ligament, strongpart,
medial, areawall, origin, insertion, locate, consist, lateragét small dans leurs contextes
locaux, nous appliquons les formules définiesemtien 3.3.3.2.1. Le domairfactotumet
les domaines de sa hiérarchie (exquality, acoustic} associés a ces mots, ne sont pas
concernés par cette étape.

Les résultats de la désambiguisation des domamehague mot ambigu dg,,,.; dans

son contexte local sont donnés dans la figure3afs cette figure, les domaines (en gras) et
les synsets (grisés) représentent respectivemerddmaines d’'usage des termes dans leurs
contextes et leurs synsets associés. Ces résaitairent que la majorité des domaines
identifiés représentent effectivement les domaiadéquats des mots dans leurs contextes
locaux. C’est ainsi que par exemple les termal, area et ligamentse sont vu assigner le
domaineanatomyqui est le domaine le plus probable du texte igdex

La désambiguisation des sens d’un mot permet dets@iner parmi ses sens associes
dans son domaine identifié a I'étape précédentsems adéquat du terme dans son contexte
local. Nous présentons a travers les tableaux ddiglare 3.5 les résultats de la
désambiguisation des sens des mots basée sur laentEs Resnik [Resnik, 99] (formule
[3.3]).

La figure 3.5 montre que tous lesoms ambigus du texte ont été correctement
désambiguisés. Cependant, nous signalons qualjestifs: strong lateral, medial et small
n'ont pas été désambiguisés. Ceci est di au faitagmesure de Resnik [Resnik, 99] utilisée
dans la désambiguisation est basée sur la taxor{my@gdes noms et verbes de WordNet et
ne tient pas compte des relations sémantiquesxigiest entre les adjectifs dans WordNet.
Par ailleurs, les verbdscate et consistsont restés ambigus puisqu’ils ne sont pas liés
sémantiqguement dans la hiérarchis-a) des verbes dans WordNet. L'utilisation d’une
mesure de similarité des concepts, autre qu'uneiradmsée sur la hiérarchis-§) des noms
et verbes de WordNet, telle que la mesure de Liesgk] 86] est susceptible de résoudre ce
probleme. Nous présentons dans la figure 3.6 Rdteds de la désambiguisation contextuelle
locale basée sur la mesure de Lesk [Lesk, 86].
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posterior | 00136931-a : posterior#a#l:animals 04369872-n : wall#n#1 : buildings

cruciate | 02290409-a : cruciate#a#1 : factotym 03899176-n : wall#n#2 : military

ligament 04990644-n : ligament#n#1 : anatomy 08876684-n : wall#n#3 : factotum
03528343-n : ligament#n#2 : factotum 04370607-n : wall#n#4 : factotum
02239657-a : strong#a#l : quality wall 05284169-n : wall#n#5 : anatomy
02238035-a : strong#a#?2 : factotum 08876934-n : wall#n#6 : geology
01462766-a : strong#a#3 : factotum 04370836-n : wall#n#7 : factotum
01766728-a : strong#a#4 : factotum 13731862-n : wall#n#8 : factotum
01764165-a : strong#a#5 : quality 07989929-n : origin#n#1 : factotum

strong 02436955-a : strong#a#6 : factotum 04675241-n : origin#n#2 : biology

02193170-a : strong#a#7 : factotum origin | 06874664-n : origin#n#3 : factotum
01901958-a : strong#a#8 : grammat| 05654262-n :origin#n#4 : mathematics
01118836-a : strong#a#9 : factotum 07610417-n : origin#n#5 : factotum
01023736-a : strong#a#10 : factotum _ _ 06308340-n : insertion#n#1 : factotum
00807924-a : strong#a#11 : factotum INSertion ¥ 40306609-n : insertion#n#2 : factotum
13028617-n : part#n#1 : factotum 02220173-v : locate#v#1 : factotum

08103697-n : par#n#2 : factotum
05344775-n : par#n#3 : factotum locate
03746082-n : part#n#4 : factotum
05526011-n : part#n#5 : factotum

02613751-v : locate#v#2 : factotum
02266215-v : locate#v#3 : factotum
00401714-v : locate#tv#4 : politics

00678112-n : part#n#6 : factotum 01343705-a : small#a#1 : quality
part 08797461-n : part#n#7 : factotum 01366545-a : small#a#2 : factotum
05584351-n : part#n#8 : theatre 02259250-a : small#a#3 : factotum
12529266-n : part#n#9 : money 01597253-a : small#a#4 : factotum
00738055-n : part#n#10 : factotum small 01419050-a : small#a#5 : factotum
06600579-n : part#n#11music 01481659-a : small#a#6 : factotum
04953910-n : part#n#12 : fashion 01406192-a : small#a#7 : acoustics
edial | |00746822-a : medial#a#1 : factotum 01503651-a small#a#8 factotum
00326753-a : medial#a#2 : factotum 00845424-a : small#a#9 : factotum
femoral | 02614670-a : femoral#a#1 : anatory 01416997-a : small#a#10 : factotum
07980485-n : area#n#1 : geography| 02574255-v : consist#v#1 : factotum
13687487-n : area#n#2 : factotum i 02670036-v : consist#v#2 : factotum
consist -
05646624-n : area#n#3 : factotum 02578919-v : consist#v#3 : factotum
Area 02641332-n :area#n#4 : factotum 02554853-v : consist#v#4 : factotum
04921220-n : area#n#5 : anatomy lateral 02353094-a : lateral#a#l : factotum
04842376-n : area#n#6 : factotm 00746517-a : lateral#a#2 : factotum

condyle | 05157880-n : condyle#n#1 : anatomy | knee_joint | 05254826-n : knee_joint#n#1 : anatomy

multiple | 02140712-n : multiple#a#1 : factotum human_knee 05254826-n : human_knee#n#1 : anatomy

fiber_bundle| 05161310-n: fiber_bundle#n#1: anatomyj

Figure 3.3: Sens et domaines associés aux différents termiésxdenple.
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Contexte local #1 (Phrase 1)

Contexte local #2 (Phrase 2)

Domaines Domaines
Termes | désambiguisésH  Synsetsd (domaines Termes | désambiguisés+ | Synsetsd (domaines
O Domaines des désambiguisés + O Domaines des désambiguisés +
e synsets[ domaines de la hiérarchie & synsets [ domaines de la hiérarchie
Simples I'hiérarchie factotum) Simples I’hiérarchie factotum)
factotum factotum
posterior animals 00149484: posterior#a#l 08389765: origin#n#1
cruciate factotum 02452977: cruciate#ta#1] | origin factotum 04868433: origin#n#2
ligament anatomy 05232304 : ligament#n#1 biology 07223696 origin#n#3
factotum 03624146 : ligament#n#2 8;22;22? ?ngmﬂ]##Sl
02399006: strong#a#1 : lateral#a
01567822, strong#a#z lateral factolum 50816785 lateralia#2
01892526: strong#a#3 09338002: wall#n##3
grammar | 01889809 strong#a#4 factotum 04493140: wallf#n##4
quality 02609394: strong#a#5 wall anatomy 05534758j ialle
strong ¢ : 04493369: wall#n#7
actotum 02352092: strong#a#6 14371846: wall#n#8
02032599: strong#a#7 . 00817090 : medial#a#l
01205631 : strong#a#g | | medial factom  1'50353522: medial#a#2
01109960: strong#a#9 femoral anatomy 02812026: femoral#a#1
00881015: strong#a#10 condyle anatomy 05404114: condyle#n#1
insertion factotum 06631667: !nsert!on#n#l
00317253: insertion#n#2
02264659: locate#v#l
locate factotum 02668919: locate#v#2
politics 02311450: locate#v#3
00409546: locate#v#4
posterior animals 00149484 posterior#a#l
13628130: part #n#1
08509674: part#n#2
05601888: part#n#3
03849293: part#n#4
part factotum 05793444 : part#n#5
fashion 00709615 : part#n#6
09251280 : part#n#7
00775927 : part#n#10
05193808 : part#n#12
14321345: area#n#2
05922776 area#n#3
area factotum 02710247 : area#n#4
anatomy 05160192: area#n#5
05068199: area#n#6
; anatom 05232304 : ligament#n#1
ligament factotum 03624146 : ligament#n#2
02627955: consist#v#1
consist factotum 02726166: cons?st#v#z
02632727 consist#v#3
02607974: consist#v#4
multiple factotum 02292011: multiple#a#l
01443454: small#a#l
01467170: small#a#2
02419704: small#a#3
quality 01708858: small#a#4
small acoustics 01588010: small#a#5
factotum 01508124: small#a#6
01610884: small#a#7
00921344: small#a#8
01520244: small#a#9
2309723: small#a#10

Figure 3.4 :Résultats de la désambiguisation du domaine d'udaghaque terme de
¢simplesdans son contexte local
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Contexte local #1 (Phrase 1) Contexte local #2 (Phrase 2)
T Sens des termes apres Sens des termes apres
erme " L Terme . L
désambiguisation désambiguisation
posterior 00149484 : posterior#a#l origin 08389765 : origin#n#1
cruciate | 02452977 : cruciate#a#1 lateral 02523581 : lateral#a#1
ligament 05232304 : ligament#n#1 00816785 : lateral#a#2
02399006 : strongt#at1 wall 05534758 : wall#n#5
gigg;g;g 1 Stfongzazg odial 00817090 : medial#a#1
: strong#a: 5 :
01889809 : strong#a#4 00353522 : medial#a#2
02609394 : strong#a#5 femoral 02812026 : femoral#a#1l
strong 755355002 - strong#a#6 condyle 05404114 : condyle#n#1
02032599 : strong#a#7 insertion 00317253 : insertion#n#2
01205631 : strong#a#8 02264659 : locate#v#1
01109960 : strong#a#9 locate 02668919 : locate#v#2
00881015 : strong#a#10 02311450 : locate#v#3
human_kneg 05504248 : human_knee#n#1] _ 00409546 : locate#v#4
knee joint | 05504248 : knee_jointe#n#1 posterior 00149484 : posterior#a#1
part 09251280 : part#n#7
area 05160192 : area#n#5
ligament 05232304 : ligament#n#1
02627955 : consist#v#l
consist 02726166 : cons?st#v#z
02632727 : consist#v#3
02607974 : consist#vi#4
multiple 02292011 : multiple#a#l
01443454 : small#a#l
01467170 : small#a#2
02419704 : small#a#3
01708858 : small#a#4
small 01588010 : small#a#5
01508124 : small#a#6
01610884 : small#a#7
00921344 : small#a#8
01520244 : small#a#9
02309723 : small#a#10
fiber_bundle |05407769 : fiber bundle#n#1

Figure 3.5 :Résultats de la désambiguisation contextuelledodall’exemple de la figure 3.2, basée

sur la similarité de Resnik [Resnik, 99].
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Contexte local #1 (Phrase 1) Contexte local #2 (Phrase 2)
Sens des termes apres Sens des termes apres
Terme . S Terme < L
désambiguisation désambiguisation
posterior 00149484 : posterior#a#1l origin 07223696: origin#n#3
cruciate 02452977 : cruciate#a#l lateral 00816785 : lateral#a#2
ligament 05232304 : ligament#n#l wall 09338002 : wall#n#3
strong 02352092 : strong#a#6 medial 00817090 : medial#a#1
human_knee| 05504248 : human_knee#n#1 [femoral 02812026 : femoral#a#1
knee_joint 05504248 : knee_jointe#n#1 condyle 05404114 : condyle#n#1
insertion 06631667 : insertion#n#1
locate 02311450 : locate#v#3
posterior 00149484 : posterior#a#l
part 03849293 : part#n#4
area 05160192 : area#n#5
ligament 05232304 : ligament#n#1
consist 02627955 : consist#v#1
multiple 02292011 : multiple#a#1
small 01443454 : small#a#l
fiber_bundle 05407769 : fiber_bundle#n#1

Figure 3.6 :Résultats de la désambiguisation contextuelle dodall’exemple de la figure 3.2 basée

sur la similarité de Lesk [Lesk, 86].

Nous remarquons a travers ces résultats quedand#guisation locale basée sur la
mesure de Lesk [Lesk, 99] a permis de désambigtassrles termes ambigus de I'exemple.
Cependant, contrairement a la mesure de ResniknfIRe39] certainsnomsn’ont pas été
correctement désambiguisés. A titre d’exemple, d& wall est désambiguisé par le concept
wall#n#3défini dans WordNet par«< anything that suggests a wall in structure or fiumctor
effect; "a wall of water”; "a wall of smoke"; "a Wabf prejudice"; "negotiations ran into a
brick wall" » en appliquant la mesure de Lesk [Lesk, 86] dandésambiguisation locale,
alors que [lutilisation de la mesure de Resnik fRes 99] lui associe le concept
wall#n#5défini dans WordNet par«(anatomy) a layer (a lining or membrane) that esel®
a structure; "stomach walls$. En examinant le contexte local dell, il nous semble qu’il
est plus adéquat de I'associer au coneegt#n#5. Par conséquent, on peut déduire que la
qualité de notre approche de désambiguisationdodapend en partie de la mesure de
similarité utilisée dans le score désambiguisadeia formule [3.3].

b) Désambiguisation contextuelle globale

Apres avoir déterminé le POS de chaque occurreecenat simple dans son contexte
local, nous déterminons le contexte global d'unt neimple comme I'ensemble des mots
(€ simples J €eores) ISSUS dES cONtextes locaux associés a toutes sasedwes appartenant a la

méme POS Par exemple, les contextes globaux des moligament» et «wall»
sont données comme suit:
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thamenl

GWall

posteriorcruciatestrong,origin,lateralwall,medialfemoral,condyle jnsertionlocate,
part,areaconsistmultiplesmallhuman_knee knee_joint fiber_bunt

origin, lateral,medial, femoral, condyle, insertion locate part, area,
part,posterior cruciate Jigament,consistmultiple, small, fiber_bundes

Domaines Domaines
désambiguiség Les sens des mots de désambiguisés Les sens des mots de
+ WordNet O (domaines Terme + WordNet 0O (domaines
Terme | Domaines des| désambiguisés + Domaines des désambiguisés +
synsets O domaines de synsets [J ~ domaines de
Ihiérarchie | Ihiérarchie factotum) Ihierarchie | Thiérarchie factotum)
factotum factotum
posterior animals | 00149484: posterior#a#l 09338002: wall#n#3
cruciate factotum | 02452977: cruciate#a#1 factotum | 24493140: wall#n##4
= wall 05534758: wall#n#5
. anatomy 05232304 : ligament#n#1 anatomy
ligament 04493369: wall#n#7
factotum | 03624146 : ligament#n#2 . T
02399006: strong#ad1 14371846: walli#n#8
01567822: strong#a#2 insertion factotum |- 20631667 insertion#n##1
01892526 strong#a#3 00317253: insertion#n#2
01889809: strong#a#4 02264659: locate#vi#l
N 02609394: strong#a#5 factotum 02668919: locate#vi#2
stron *ufactotum - locat -
9 grammar 02352092: strong#a#6 ocate politcs [ 02311450: locate#v#3
8?28522‘;’: Sttm“giafg 00409546: locatetivia
: strong#a —
01109960: strongia#g 08389765: origin#n#L
00881015: strong#a#10 origin factotum 04868433f or!g!n#n#z
13628130: part #n#1 biology | -07223696: origin#n##3
08509674: part#n#2 07991959: origin#n#5
03849293 part#n#4 01467170: small#a#2
factotum [ 05793444 : part#n#5 _ 02419704: small#a#3
part theatre | 00709615 : part#n#6 quality ~ |[01708858: small#a#4
09251280 : part#n#7 small acoustics | 01588010: small#a#5
00775927 : part#n#10 factotum | 01508124: small#a#6
05193808 : part#n#12 01610884: small#a#7
lateral ractotum | 02523581 lateral#a#L 00921344 small#ay#8
00816785: lateral#a#2 01520244: small#a#9
. 00817090 : medial#a#1 2309723: small#a#10
medial factotum o medial#at? 02627955: consisti#v#1
: ) 02726166 consisti#v#2
femoral anatomy 02812026: femoral#a#1 consist factotum 192632727 consist#v#3
14321345: area#n#2 02607974: consistiv#4
factotum 05922776 area#n#3
05504248 :
area .
anatomy 02710247 : area#tn#4 human_knee anatomy human_knee#n#1
05160192: area#n#5 .
- knee_joint anatomy 05504.248 y
05068199: area#n#6 knee_joint#n#1
condyle anatomy | 05404114: condyle#n#1 . 05407769 :
- - fiber_bundle anatomy | -
multiple factotum | 02292011: multiple#a#1 fiber_bundle#n#1

Figure 3.7: Résultats de la désambiguisation contextueltbai de I'exemple, basée sur la mesure
de Resnik [Resnik, 99].
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Suit alors la désambiguisation des domaines des figatment, strongpart, medial, area
wall, origin, insertion, locate, consist, lateralet smal) dans le contexte global du mot
considéré. Finalement, les sens associés aux desnaentifiés, en appliquant la formule
[3.5], pour chaque mot sont ensuite désambiguisés. résultats de la désambiguisation
globale pour notre exemple sont donnés a travertatdeaux de la figure 3.7. Les domaines
(en gras) représentent les domaines d'usage iseentibrs de la désambiguisation des
domaines des mots et les synsets (grisés) présdatesens adéquat des mots dans leur
contexte global (i.e dans le document).

A travers ces résultats, nous constatons que:

(1) la désambiguisation au niveau des domaines aigperassocier pour la majorité des
mots leurs domaines corrects dans le documentweX, ligament ...).

(2) la désambiguisation au niveau des sens a permitr@ver pour tous lesoms leurs
sens adéquats dans le document. Cependarddjestifs et les deux verbesonsistet
locate n’'ont pas été désambiguisés. La cause est probableliée a la mesure de
similarité utilisée (tel que mentionné précédemment

c) Désambiguisation mixte

La désambiguisation mixte s’effectue selon une predésambiguisation locale des sens
des mots, suivie d'une désambiguisation globaleedesens (décrite en section 3.3.3.2.3). Les
résultats de la désambiguisation locale (illuspgEédemment), en appliquant la mesure de
Resnik [Resnik,99] dans la formule [3.3], sontiés a travers les tableaux de la figure 3.5.

Nous remarquons dans les résultats de la figuregB® seul le termigamentpossede
deux contextes locaux. La désambiguisation sémantdp chacune de ses occurrences
respectivement dans son contexte locale, lui acassole synsetdigament#n#1 Par
conséquent, on déduit que le sens du higamentdans son contexte global (i.e I'union de
ses contextes locaux) dglament#n#lvu que sa fréquence est majoritaire (2 occurrgnces
dans ce contexte (global). De ce fait, sa désarigagan dans le contexte global lui assigne
son premier sens dans WordNet, qui correspond teféecent au sens attendu dans le
document. Pour les autres termes, Les résultdesudelésambiguisation respective dans leurs
contextes globaux sont identiques a ceux obtenusleuat désambiguisation dans leurs
contextes locaux, puisque le contexte global eblgexte local de chacun de ces termes sont
identiques.

Discussion

a. Autour des approches de désambiguisation proposées différentes approches de
désambiguisation (globale, locale et mixte) illésf sur I'exemple de la figure 3.2 ont
permis d’identifier tous les sens corrects demsdans leur contexte d’utilisation lorsque
la mesure de Resnik [Resnik, 99] est utilisée. @eaet, les adjectifs n'ont pas été
désambiguisés du fait que cette mesure ne tientqrapte des relations sémantiques entre
les adjectifs dans WordNet. Ce probleme a été uéseobc la mesure de Lesk [Lesk 86].
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Ainsi, on peut déduire que la qualité des résulbdtenus dépend fortement de la mesure
de similarité utilisée dans ces approches.

b. Autour de notre approche de désambiguisation desadees. A ce niveau, nous tentons
de répondre a deux questions :

1. la premiére : gu’apportent les domaines dans le choix des sengate des termes
dans leur contexte d’utilisation>?

2. la seconde question :gu'apporte notre approche de désambiguisation pes |
domaines 8

bY

Pour répondre a ces questions, nous avons procéhtia comparaisons a travers un
exemple illustratif sur la phrase suivant&he virus infected all files on the hard disk.’

1. La premiére comparaison concerne notre apprdehgésambiguisation basée sur les
domaines de la phrase (locale) et une approcheédambiguisation classique (sans les
domaines) [Baziz et al., 05a]. Les sens des tedars I'approche de [Baziz et al., 05a] sont
désambiguisés en se basant uniquement sur un deosemilarité sémantique entre un
concept candidat du mot cible et I'ensemble des&pis des autres termes appartenant au
document. Le concept qui maximise ce score estuatemme sens adéquat du terme dans le
document.

2. La seconde comparaison concerne notre appracdésambiguisation par les domaines
basée sur les domaines de la phrase (locale) ecawtne approche de désambiguisation par
les domaines proposée dans [Kolte et al, 09].tGee derniere approche qui nous avait
inspiré dans nos travaux sur la désambiguisatiofepalomaines. A la différence de la notre,
I'approche de [Kolte et al, 09] calcule le domadwerect d’'un mot sur la base de sa fréequence
d’occurrence dans le contexte local.

- Comparaison 1 Notre approch&s Approche de Baziz [Baziz et al., 05a] . Les risl
de cette comparaison sont présentés dans lesualideda figure 3.8.

Dans cet exemple, il apparait que les trois mataats :virus, infectetfile, sont ambigus.
Les synsets (grisés) de la figure 3.8 représemtsrdens désambiguisés de ces mots. De ces
résultats, il ressort que notre approche de désandation basée sur les domaines des
concepts a permis de trouver les sens correctdales motsirus etfile. Néanmoins, aucun
de ces trois termes ambigus n’a été correctemaainaldiguisé par I'approche de [Baziz et al.,
05a]. Ainsi, il semblerait que I'identification ddemaines d’'usage a permis de supprimer les
synsets qui ne sont pas liés au contexte d’uiibisa

A titre d’exemple, le mdtile posséde 4 sens dans WordNet définies par :

1. (A7)file, data file -- (a set of related records (eithattem or electronic) kept together)

2. (Lfile, single file, Indian file -- (a line of personsthings ranged one behind the other)

3. (1)file, file cabinet, filing cabinet -- (office furnitureonsisting of a container for keeping papers in
order)

4. (1)file -- (a steel hand tool with small sharp teeth amesaor all of its surfaces; used for smoothing
wood or metal)
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Reésultats obtenus par I'approche de désambiguisatio Résultats obtenus par I'approche de
contextuelle locale Baziz
Domaines des termes Sens des Termes Terme Sens des Termes
Terme dans désambiguisés désambiguisés
WordNetDomains
01312417 : virus#n#1
factotum 01312417 : virus#n#l virus | 13821730 : virus#n#2
virus factotum 13821730 : virus#n#2 06498276 : Virus#n#3
computer_science 06498276 : virus#n#3 06422370 : infectivAl
factotum 06422370 : infect#vi#l 08314378 : infect#v#2
fee |Medecine 08314378 : infect#v#2 infect 53201857 - infectiivia
"NIECt factotum 03301857 : infect#v#3 G [T
psychological_feature{ 03301556 : infect#v#4 06422370 - file#in#1
telecommunication | 06422370 : file#n#1 _ 08314378 - file#n#2
factotum 08314378 : file#tn#2 file 03301857 : file#n#3
file fdm;“'stfa“m 03301857 : file#tn#3 03301556 : file#n#4
b“r_rl‘(;_“re hard_diskl 03454622 : hard_disk#n#1
puieings 03301556 : file#n#4
industry
. . 03454622 :
hard_disk computer_science hard_disk#n#1

Figure 3.8 : Notre désambiguisation localevs désambiguisation [Baziz et al., 05a].

Ces sens sont étiquetés dans WordNetDomains par dexmnaines respectifs représentés
dans la figure 3.8 (extelecommunication pour file#n#1, factotumpour file#n#2. La
désambiguisation des domaines du filetet des autres mots de son contexte a permis de
garder uniqguement les synsets appartenant a cesinks d'usage (ex : le domaine d’'usage
de file esttelecommunication Lors de la désambiguisation de ces synsets tefilaoest
désambiguisé par le syn$igd#n#1 En examinant le termfde dans son contexte d’utilisation
et sa définition dans WordNet, il semble que cessymeprésente effectivement le sens
correct ddile dans I'exemple.

- Comparaison 2 Notre approche vs Approche de Kolte [Kolt et @0]. Les résultats de
cette comparaison sont présentés dans les tabiiedax figure 3.9.

Les résultats rapportés en figure 3.9 montrentropiee approche de désambiguisation des
domaines a permis de sélectionner pour les wiais etfile, leurs domaines d’usage les plus
probables dans leur contexte d’utilisation, soispertivementcomputer science et
telecommunicatian Cependant I'approche de désambiguisation desides) proposé dans
[Kolte et al., 09] a sélectionné les domaines ajestelecommunicationadministration,
furniture , buildingset industry La désambiguisation des sens fille associés a ces
domaines n’a pas permis d’identifier son sens aatedunsi, nous concluons que l'utilisation
des relations sémantiques entre domaines (dans approche de désambiguisation des
domaines) a permis d’améliorer les résultats delédsambiguisation des sens mots dans cet
exemple.
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Résultats obtenus par I'approche de désambiguisatio Résultats obtenus par 'approche de Kolte
contextuelle locale :
Domaines des termes Sens des Termes Domaines des termeg Sens des Termes
Terme dans Terme dans . L
. désambiguisés Word i désambiguises
WordNetDomains ordNetDomains
factotum 01312417 : virus#n#l
factotum 01312417 : virus#n#l irus
viru — -
virus | factotum 13821730 : virus#n#2 factotum 13821730 : virus#n#3
computer_science 06498276 : virus#n#3 computer_science 06498276 : virus#n#3
factotum 06422370 : infect#v#l factotum 06422370 : infect#v#1
medecine 08314378 : infectv#2| | . . medecine 08314378 : infect#v#2
; infec
infect factotum 03301857 : infect#v#3 factotum 03301857 : infect#v#3
psychological_feature{ 03301556 : infect#v#4 psychological_feature§ 03301556 : infect#v#4
telecommunication | 06422370 : file#n#1 telecommunication | 06422370 : file#n##1
factotum 08314378 : file#n#2 factotum 08314378 : file#n#2
inistrati ' administration ,
fle | administration 03301857 - filetint3 file nnistrat 03301857 : file#n#3
furniture ' furniture
buildings . buildings 03301556 : file#n#4
industry 03301556 : file#n#4 industry
hard_ . 03454622 hard_ : 03454622 :
disk | COMPUEr_science o d diskn#l disk | “OMPUEISEENE  hard_diskin#

Figure 3.9: Notredésambiguisation locale vs désambiguisation de [Kolte et al., 09].

Ces différents résultats nous confortent dansd’igae I'exploitation des domaines et des
liens sémantiques entre domaines, permet de remftacdésambiguisation sémantique des
sens d’'un mot dans son contexte.

3.4 Appariement Document-Requéte

L'une des étapes clés dans le processus de Rlapglatiement document-requéte. I
consiste a mettre en correspondance la représenidei la requéte avec les représentations
des documents. Cette correspondance est mesuréenpscore de pertinence associé au
document, qui reflete son degré de ressemblanadeaimilarité avec la requéte. Dans le
modele de recherche vectoriel (le plus simple etus intuitif des modeéles de RI), documents
et requétes sont représentés par des vecteurgmkestpondérés. L'appariement est alors basé
sur une mesure de similarité entre les vecteurggpondants, généralement calculée comme
le cosinus [Salton et al., 83] entre les deux wgste Cette mesure est lexicale et dépend des
termes communs au document et a la requéte. Cseiyo probléme crucial : Un document
pertinent qui ne partage aucun terme avec la requést pas retourné par le systeme.
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Nous proposons de pallier a ce probléeme en éteridamtesure du cosinus pour tenir
compte des liens sémantiques existants entrerleesedes documents et de la requéte. Ainsi,
le score de pertinence d'un document dépendra egeraent des poids des termes communs
mais aussi des similarités sémantiques entre lesepts de la requéte et du document.

Formellement :
n m g .
Z WQJ' x Wij + Z Z SIm(CQk ’Cn )

RSV(D,,Q) = 12 - Klst : [3.12]
S wg X[ X wy
j=1 j=1

WQJ. et VV” représentent respectivement le poids d’un teyitmephelin ou concept) dans

la requéte Q et son poids dans le documedt mesurés par I'un des schémas proposés
(Ct-Ict ouTidf)

Sim(C_,,C, ) est la similarité entre le conceﬁfQk de la requét® et le concepC,

Qk?

du documenb;.

3.5 Conclusion

Nous avons présenté au cours de ce chapitre leerfoents théoriques d’'un nouveau
modeéle de RI sémantique basé sur l'utilisation ciong¢ de la ressource lexicographique
WordNet et de son extension WordNetDomains. Nostritations ont porté sur deux
aspects : (1) une proposition d’'une nouvelle agpeatindexation sémantique des documents
et requétes, (2) et une proposition d'une approiiealuation sémantique des requétes.

(1) L'approche d’'indexation sémantique a pour objetré@oudre les problémes causées
par I'indexation classique basée mots-clés, erésgmtant les contenus des documents
(ou respectivement des requétes) par des desecspémantiques. Ces descripteurs, ou
index, sont composés de concepts pondérés quiergflies sens adéquats des mots des
index classiques dans leur contexte d’utilisatibas mots simples ou composés de
'indexation classique sont extraits en projeta@s kextes des documents (ou des
requétes) sur la ressource linguistiqgue WordNets pasignés par leurs sens (concepts)
en appliquant 'une des techniques de désambigurisabntextuelle proposées (locale,
globale ou mixte). Ces techniques de désambigaisatappuient sur WordNet et son
extension aux domaines WordNetDomains comme souféssdence. Finalement, les
concepts identifiés sont pondérés par leur cetdradt organisés dans des index
sémantiques.
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(2) L'approche d’évaluation sémantique des requétessisten a interpréter les index
sémantiques, issus de notre approche d’indexgiamges vecteurs de concepts pondérés
dans le but de pouvoir calculer la pertinence aesichents pour les requétes. Dans cette
approche, nous avons proposé un score de pertiséntantique qui considere les liens
sémantiques latents entre les concepts respettiisddcument et d’'une requéte afin que
le SRI puisse récupérer les documents sémantiquepmtinents mémes s'’ils ne
contiennent aucun terme des requétes.

Pour mesurer les performances de ces approches pnogposons dans le chapitre suivant
I’évaluation expérimentale de notre modele de Riagique.
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4.1 Introduction

Nous avons évalué notre approche de RI sémantigoe deux cadres. Le premier cadre,
en utilisant une collection de test issue d’un domayénéral, la collection TIMES, et le
second cadre, en utilisant une collection du domanédical, la collection Muchmafe
L’objectif est de mesurer la qualité de notre medid Rl sémantique.

Ce chapitre est organisé comme suit: en sectidnnbus présentons I'environnement
technologique de développement de notre SRI séquanmtEn section 4.3, nous décrivons le
protocole d’évaluation utilisé. L’évaluation de reapproche de RI sémantique en utilisant la
collection de test TIME est présentée en sectigh Enfin, la section 4.5 est dédiée a
I'évaluation de notre approche avec la collectiaddimale Muchmore.

4.2 Environnement technologique

Nous avons implémenté en Java (version 1.6) fé&reints modules de notre approche de
RI sémantique correspondants a nos différentesopitigns présentées dans le chapitre
précédent. Le choix de Java est motivé par leodijiité et la gratuité de diverses APIs java
qui nous ont servis a la réalisation et a I'éatibn de notre approche proposeée, en voici la
liste :

- L’API Stanford POS TaggéX : est utilisée pour I'analyse syntaxique du contextuel
des documents (et requétes,). Cette APl nous aipemrécupérer la forme grammaticale
de chaque mot dans le texte.

- L’API JWNL28 (Java WordNet Library): est utilisée pour accéder a la base
lexicographique WordNet. Cette API nous a permisedematiser les mots du texte en se
basant sur les relations morphologiques d’un masd&ordNet d’'une part et d’exploiter
les principales relations entre concepts de WordNgtes que la synonymie et la
taxonomie is-a) des noms et verbes dans WordNet, d’autre part.

- L'API JWS?9 (Java WordNet Similarity) :offre la possibilité d’évaluer la similarité
sémantique entre deux concepts dans WordNet. @¢tteimplémente 10 mesures de
similarités sémantiques dont les mesures suivatdamesure de Resnik [Resnik et al, 99],
la mesure de Lin [Lin, 89], la meure de Wu-Palm&ufPalmer, 94], la mesure de Jiang-
Conrath [Jiang et al, 97], ...etc.

25https :/lisserverll.princeton.edu/

26 http://muchmore.dfki.de/

27 http://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml/
28 http://jwordnet.sourceforge.net/handbook.html
29 http:/lwww.sussex.ac.uk/Users/drh21/
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- L'API d’évaluation de la plateforme de RI TerriéP : fournit, dans Terrier [Ounis et al.,
06], une implémentation du programnteec_evab?! utilisé pour évaluer les résultats d’un
SRI selon les mesures d’évaluation TREC. Cette priéhd en entrée deux fichiers : le
fichier (.res) contenant les résultats de la redfepour I'ensemble de requétes utilisées et
le fichier des jugements de pertinence fourni patdmpagne d’évaluation associés a ces
requétes.

Le format du fichier (.res) des résultats de tnezche est le suivant :
Num_requéte id_document_selectionné rang score

Un exemple de fichier (.res) est donné dans ceujtii

Num_requéte Q0 id_Doc rang score

1 Q0 320.txt 0  15.96930614207255 8
1 Q0 390.xt 1  14.10157709059014 8
1 Q0 418.txt 2  13.12156087985081 9
2 Q0 434.xt 0  16.28506308215975 2
2 Q0 464.txt 1  14.82533730236604

A l'issue de I'évaluation des résultats de la reche, Terrier renvoie en sortie un fichier
de valeurs (.val) pour les différentes mesuresali@tion réalisées telles : les précisions a
différents pointx (P@x, x=1, 2, 3, 4, 5, 10, 15, 20, 30, ...,1008)moyenne des précisions
moyennes obtenues par 'ensemble des requétesgqaecii@s qu'un document pertinent est
retrouvé MAP), le nombre de documents sélectionnés pertinengsc.

4.3 Protocole d’évaluation

Pour évaluer nos propositions en RI sémantiques fesiavons implémentées a travers un
systéme de recherche sémantique basé sur le meetdlariel. Dans ce systéme, les index
sémantiques des documents et requétes, assimilés @ecteurs de concepts pondérés, sont
compares lors de la recherche a travers notre mdgécrite en section 3.4) d’évaluation
sémantique des requétes.

En particulier, nous avons implémenté :

- Notre approche (avec différentes variantes) dxatien sémantique par les concepts,
incluant :

. Notre approche d’identification des collocations.
. Nos trois approches de désambiguisation des senaais.
- Nos deux approches de pondération des concepts,

- Notre approche d’évaluation sémantique des requétes

30http://terrier.org/
31http://trec.nist.gov/trec_eval/
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Dans ces implémentations, nous avons utilisé laureede Resnik [Resnik, 99] pour
calculer les similarités sémantiques entre conadgus les étapes concernées.

L’évaluation est faite selon le protocole TREC ¢ifisant le module d’évaluatiofirec-
eval de la plateforme de Rllerrier. Pour chaque requéte, Terrier examine les 100iprem
documents restitués par le systéeme de recherchansi§ue et renvoie les précisidngdxa
différents pointsx (x=5, 10, 15, 20, 30, 50, 100), ainsi que la moyemithraétique des
précisions moyennes des requétes utilisées daasHarcheIAP).

La précision au point (P@x) est le ratio des documents pertinents parmk lpgemiers
documents restitués. Formellement:

_ Nbre(doge,,.)
X

P@x

- Nbre(dog..), est le nombre de documents pertinents parmixlgeremiers
documents sélectionnés par le systeme.

La MAP (MeanAverage Precisionest la moyenne des précisions moyeriegalculées
pour I'ensemble des requétes. Formellement:

-y
MAP = =" AP
deE

- Q estl'ensemble des requétes utilisées dans l&retob,
- |QJ est le nombre de requétes,

- AP, estla moyenne des précisions calculées aux différeartgsk ou un document
pertinent est restitué par le systeme pour unedtequ

Pour mesurer les performances de notre systéemd dénfantiqgue, nous avons évalué et
comparé ses résultats par rapport a ceux obtenudegasystemes de référence (baselines)
basés sur lindexation classique par des mots ptéwlérés. En particulier, nous avons
considéré deux baselines qui sont:

- Classic_tf*idf :systéme basé sur un index classique par motpotéerés par le schéma
de pondératiotf*idf [Salton et al., 73],

- Classic_BMZ25 :systeme basé sur un index classique par motspdgedérés par le
schéma de pondérati@kapi-BM25[Robertson et al., 94].

Nous avons mené trois series d’expérimentations:

(1). la premiére série vise a évaluer les performamsesiotre approche d’indexation
sémantique,

(2). la seconde série vise a évaluer les performarnee®ms approches de pondération des
concepts Ct-Ict et Tidf),
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(3). la troisieme vise a évaluer les performances d&enapproche d’évaluation
sémantique des requétes.

Afin d’évaluer I'impact de la collection utiliséeursles résultats de notre approche de RI
sémantique, nous avons réalisé nos expérimentatansdeux collections de test: une
collection du domaine général, la collection TIMiEuee collection du domaine biomédical,
la collection Muchmore.

Remarque : A cause de la complexité des calculs induits peg Mméthodes de
désambiguisation locale, globale et mixte, la ctibe Muchmore, de taille relativement
importante, n'a été utilisée que pour expérimentre approche d’indexation sémantique
basée sur la désambiguisation globale et nos dpgsate pondération des conce@sItt et
Tidf) issus de cette désambiguisation.

4.3.1 La collection TIME

La collection TIME est une petite collection compesie 423 documents issus d’articles
de presse du magazine Time de 1963, et d’'un nomipertant de requétes (83). Parmi ces
requétes, nous avons sélectionné 50 d’entre ellefogrnissent les résultats non nuls dans
une recherche classique a base de mots clés permtiidf sous la plateforme Terrier. Ces
50 requétes sont utilisées dans nos expérimensatwrc leurs jugements de pertinences
associés.

Chaque document de la collection est identifié mensuit :
*TEXT id-doc date-doc PAGE n°page
Exemple :Le document numéro 20 du 01/04/63, page 21, ésepté comme suit :
*TEXT 020 01/04/63PAGE 021

THE ROAD TO JAIL IS PAVED WITH NONOBJECTIVE ART SIN CE THE KREMLIN'S
SHARPEST BARBS THESE DAYS ARE AIMED AT MODERN ART AD " WESTERN
ESPIONAGE, " IT WAS JUST A MATTER OF TIME BEFORE TH E KGB'S COPS
WOULD TURN UP A VICTIM WHOSE WRONGDOINGS COMBINEDOBH EVILS . HE
TURNED OUT TO BE A LENINGRAD PHYSICS TEACHER WHOSE TASTE FOR
ABSTRACT PAINTING ALLEGEDLY LED HIM TO JOIN THE US SPY SERVICE.
POLICE SAID THEY FIRST SPOTTED THE TEACHER, ONE RUD OLF FRIEDMAN, AS
HE MUTTERED UNCOMPLIMENTARY REMARKS ABOUT SOCIALISREALISM WHILE
STROLLING THROUGH LENINGRAD'S RUSSIAN MUSEUM. A WEL-DRESSED US
TOURIST APPROACHED HIM, ENTHUSIASTICALLY SHARED HIS SENTIMENTS, AND
PROMISED TO SEND FRIEDMAN REPRODUCTIONS OF AVANT-GIDE PAINTINGS
FROM AMERICA. THE PICTURE FRIEDMAN LIKED BEST, SAID THE COPS
INDIGNANTLY, WAS A " CHAOS OF BLACK, RED AND BLUE S PLOTCHES
CAPTIONED | NEED YOU TONIGHT." SOON, THEY SAID, THE TEACHER WAS
GETTING MESSAGES FROM THE US WRITTEN IN INVISIBLE | NK. JUST AS
FRIEDMAN PREPARED TO DELIVER INFORMATION "VERY REMOE FROM
THEORETICAL ARGUMENTS ABOUT ABSTRACT ART,” POLICEMEZED IN AND
HUSTLED HIM OFF TO JAIL.
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Exemples de requétes TIME

1 KENNEDY ADMINISTRATION PRESSURE ON NGO DINH DIE M TO STOP SUPPRESSING
THE BUDDHISTS.

2 EFFORTS OF AMBASSADOR HENRY CABOT LODGE TO GET VIET NAM'S PRESIDENT
DIEM TO CHANGE HIS POLICIES OF POLITICAL REPRESSION

3 NUMBER OF TROOPS THE UNITED STATES HAS STATIONE D IN SOUTH VIET NAM AS
COMPARED WITH THE NUMBER OF TROOPS IT HAS STATIONEON WEST GERMANY.

Exemples de jugements de pertinence

1 268.txt 00
1 288.txt 00
2 326.txt 00
2 334txt 00
3 326.txt 00

La TIME et WordNet

Comme le montre le tableau 4.1, le taux de couxeertlu vocabulaire de la TIME par
WordNet est de 92.01% du vocabulaire des docwsnéatla collection, et 94.16% du
vocabulaire utilisé dans les 50 requétes. Les mgbbelins (n’ayant pas d’entrée dans
WordNet) représentent seulement 7.99% des tereedatuments de la collection et 5.84%
des termes des 50 requétes.

A partir A partir
Des documents de la Des 50 requétes
collection TIME utilisées
Nombre de termes identifiés 122107 428
Nombre de termes identifiés,
couverts par WordNet 111133 403
(%) taux de couverture de 92.01% 94.16%
WordNet i 70

Tableau 4.1 :Nombre de termes identifiés dans TIME couvertsVgardnet

4.3.2 La collection Muchmore

La collection Muchmore est une collection de taitteyenne, composée de 7823
documents issus de résumés de revues médicalée eeeb Springer Link2. Elle propose en
outre 25 requétes et des jugements de pertinessesi@s a ces requétes. Dans ces jugements
de pertinence, nous avons constaté que 176 do¢sinfigmirant dans la liste des documents
pertinents, n’'appartiennent pas a la collection IMagre. Par conséquent, nous avons élargi
cette collection en la complétant avec ces docusngettinents a partir du corpus bilingue

32 http://link.springer.com/
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Muchmore Springé8. La nouvelle taille de notre collection Muchmorst ele 7999
documents.

La collection Muchmore est distribuée en deux Uleesg (anglais-allemand) avec une
version annotée et I'autre sans annotation. Dasgests d’évaluation menés, dans le cadre de
ce travail, nous avons utilisé la version anglaise annotée. Pour des raisons de simplicité et
de réduction des temps de traitement, nous noumesrimités, dans nos experimentations,
sur un sous-ensemble composé de 1954 documents Ipar@®99 de la collection. Ce sous-
ensemble est construit a partir des 100 premiexurdents renvoyés par lbaseline
Classic_tf*idfpour les 25 requétes de Muchmore. Toutes les tesjwit été utilisées dans

nos tests.
Chaque document de la collection est identifié censmnt :

Nom-revue.id-doc eng.abstr

Exemple de document Arthroskopie.00130030.eng.abstr

The treatment of acute posterior instabilities can involve a reconstructive
procedure as well as an antidislocation augmentatio n. Tibial bony avulsion
ruptures must be reconstructed. For the treatment o f chronic posterior
instabilities we used the patella tendon graft, whi ch can be implanted by
an anterior or posterior approach. In cases of post erolateral

instabilities, additional procedures are necessary.

Exemples de requétes
1: Arthroscopic treatment of cruciate ligament inju ries

2: Complications of arthroscopic interventions

Exemples de jugements de pertinence
1 0 Arthroskopie /80110304 1
2 0 Arthroskopie/90120198 1

La Muchmore et WordNet

Le vocabulaire utilisé dans les documents et lgsétes de la collection Muchmore est
largement couvert par WordNet. Comme indiqué dangableau 4.2, le taux de couverture
représente 88.86% du vocabulaire des documents.85% du vocabulaire utilisé dans les
requétes, ce qui nous a permis ainsi d’exploiterdMet comme source d’évidence pour
notre approche d’indexation des documents (et teguée la collection et la pondération des
concepts de nos index sémantiques.

33http://muchmore.dfki.de/resources2.htm
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A partir A partir
Des documents du soust Des 25 requétes
ensemble la collection utilisées
Muchmore

Nombre de termes identifiés 156024 87
Nombre de t identifiés, ort

ombre de termes identifiés, couverts 138654 76
par WordNet
(%) taux de couverture de WordNe 88.86 87.35

Tableau 4.2 :Nombre de termes identifiés dans Muchmore couyentdVordNet.

4.4. Evaluation avec la collection TIME

4.4.1 Evaluation de I'approche d’'indexation sémantjue dans TIME

Notre objectif a travers ces expérimentations &gtidier I'impact de notre représentation
sémantique des documents et requétes sur lefficade la recherche. Diverses
expérimentations ont été menées dans |'objectif de

. Evaluer notre approche d’indexation par les cotiocs et les mots simples
(mots orphelins et mots simples ayant une entras WordNet),

*  Evaluer nos approches de désambiguisation (logidbale, mixte) des sens
des mots,

. Evaluer notre approche de désambiguisation paldesines.

Nous avons en outre mené des expérimentationséupptaires afin de:

. Evaluer I'impact de l'indexation sémantique pardescepts-noms,
. Evaluer I'apport de I'indexation sémantique combifi€ollocations + Sens},
. Evaluer I'apport des domaines en désambiguisatgrsdns des mots.

Dans ces expérimentations, nous avons implémeng§stame de recherche basé sur une
pondération classiquef{idf ou Okapi-BM25 en utilisant la mesure de pertinence cosinus
[Salton et al., 83] dans le modéle de recherchebuteest d’évaluer uniquement I'apport de
I'indexation sémantique sur les performances ditesys sans tenir compte des approches de
pondération proposées au préalable et indépendamuoenla mesure de pertinence
sémantique proposeée.
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4.4.1.1 Evaluation de l'approche d’indexation par’Index combiné {mots
simples + collocations}

Pour évaluer I'apport de la combinaison des cotlona et les mots simples (représentés
par les mots orphelins et les mots simples ayaatamrée dans WordNet) dans I'indexation
des documents (et requétes), nous avons comparé&éldtats issus des baselines
Classic_tf*idf etClassic_BM25& ceux des index suivants :

1. (S+C)_tf*idf : index combiné {mots simples + collocations} pondgaétf-idf,

2. (S+C)_BMZ25 :index combiné {mots simples + collocations} pondéra Okapi-
BM25.

Les résultats des comparaisons obtenus avec kctiolt TIME sont détaillés ci-apres a
travers la figure 4.1 suivante.

0,0160 - 0,0160 -
0.0140 - 0.0140 -
0.0120 - 0,0120 -
00100 - 0.0100 -
0.0080 - 06,0080 1
. . m Classic_BM25
0.0060 - B Classic ff™idr 0.0060
, X W (S+C) BMZ5
0.0040 - BES+O_IT g o040 - -
0.0020 - 0,0020 -
0.,0000 - 0.0000 -
b a3 74 éﬁﬂ%%?%?ﬁ
fTgesese s T = [SIESTRSINSIE ST
A = =SS A =
= T = [ P = = T
=" =9
(a)Classic_tf*idf vs (S+C)_tf*idf (¥lassic BM25 vs (S+C)_BM25

Figure 4.1: Indexation classique basée mots elglmdexation basée {mots simples + collocations}.

Les graphiques de la figure 4.1 montrent que ksultats obtenus par les index
(S+C)_tf*idf et(S+C)_BM25présentent une amélioration seulement aux prem@nts de
précision :P@5, P@10, P@16t P@20.Les gains de performances de I'ind&¢C)_tf*idf,
par rapport a la baselinélassic_tf*idf sont de 29.03% polr@15et 12.5% pouP@20.
D’autre part, les gains de performances de I'in(exC)_BM25 par rapport a la baseline
Classic_BM25 sont de 100%, 20%, 16.25% et 28.57% pour les poas@5 P@1Q
P@15et P@20respectivement. Cette amélioration aux niveauxrdegs : 5, 10, 15, et 20
peut étre interprétée par le fait que les colloceti de certaines requétes rendent les
performances de notre systéme de recherche nreslélans les premiers documents restitués
par le systeme. Cependant, on note une dégradd¢ida performance de MAP avec un
taux de décroissement de -10.14% par rapport defirClassic_tf*idf et de -2.81% par
rapport a la I'indexClassic_BM25Ceci peut étre expliqué d’'une part par le fait tréaux
des collocations n’est pas important dans les mecus et les requétes de la collection TIME
(seulement 4,54% dans les documents et 10,28%ldansquétesitilisées), et d’autre part
par le fait que I'appariement document-requételeegtal basé sur la présence ou I'absence
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d’'un terme de la requéte dans le document. A titegemple, lors de la recherche pour la
collocation president_kennedyle la requéte 53SUGGESTION MADE BY PRESIDENT
KENNEDY FOR A NATO NUCLEAR MISSILE FLEET MANNEONBMERNATIONAL CREWS'le
systéme renvoie les seuls documents qui contieroedte collocation et ne retourne pas les
documents pourtant pertinents contenant des tes@emntiquement liés (par exemple le
termeJFK, ouKennedy.

Pour tenter de pallier & ce probleme, nous avonshernes deux indeXS+C)_tf*idf et
(S+C)_BM25par l'ajout des mots simples (non vides) qui conepbdeurs collocations
respectives, obtenant ainsi les index enrichis e&#fp suivants :(S+C+S_C)_tf*idf et
(S+C+S_C) BM25 Nous avons ensuite comparé les résultats declzerehe obtenus par
(S+C+S_C)_tf*idfet (S+C+S_C) BM25ar rapport a ceux des baselines. Les comparaisons
réalisées sont données en figure 4.2.

0.0160 - 0,0160 7
00140 - 0.0140 7
00120 00120 4
00100 00100 -
00080 - 0,0080 W Clussic BM235
B Classic ff~idf

0.0060 - ws+orcsy gy 00000 m (S+C+C S) BM2S
0.0040 - 0.,0040 -
0.0020 - 0.0020 -
0.0000 - 0.0000 -

LEHSREZ SRS SRREH

e S Em s e D 2 SEReEEE L=

T T mmmmmm;‘
(a) Classic_tf*idf vs (S+C+C_S)_tf*idf (bClassic_ BM25 vs (S+C+S_C) BM25

Figure 4.2: Indexation classique basée mots elgmdexation sémantique basée (mots
simples+collocations+mots simples des collocations)

Les résultats obtenus montrent que les in@@xC+S_C)_tf*idfet (S+C+S_C) BM2mhe
dégradent pas les performances de la recherchragy@ort aux baseline®n note méme pour
'index (S+C+S_C) BM25une Iégére amélioration de MAP (de l'ordre de 1,5%) par
rapport a I'indexClassic_BM25

De ces résultats, il ressort que l'index combiné {ats simples +collocations} :
augmenté les performances de la recherche, par rpprt a un index classique bas
mots-clés, uniquement dans les premiers documentsestitués, alors que l'index
combiné {mots simples + collocations + mots-clés sieollocations} n’a pas apportd
d’amélioration significative des performances par apport a une indexation classique.

(O S

174
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4.4.1.2 Evaluation de I'approche d’indexation sémdaigue combinée {mots
simples orphelins + collocations + sens}

Pour évaluer I'apport de notre approche d’indexasémantique basée sur les concepts,
incluant collocations et sens identifiés a I'issigela désambiguisation (nos trois approches de
désambiguisation locale, globale et mixte sont u®ed), par rapport a une indexation
classique, nous avons comparé aux résultats isgss baselines Classic_tf*idf et
Classic_BM25les résultats issus des index sémantiques sagivant

1. Sem_L_tf*idf index sémantique {mots orphelins + collocationsehs} pondéré par
tf*idf, (les sens sont ici identifiés par une désambagigis contextuelle locale),

2. Sem_L_BM25index sémantique {mots orphelins + collocationsehs} pondéré par
Okapi-BM25 (les sens sont ici identifiés par une désambégiois contextuelle
locale)

3. (3) Sem_G_tf*idf index sémantique {mots orphelins + collocationsehs} pondéré
partf*idf, (les sens sont ici identifiés par une désambégiois contextuelle globale),

4. Sem_G_BM25index sémantique {mots orphelins + collocationsefAs} pondéré par
Okapi-BM25 (les sens sont ici identifiés par une désambégiois contextuelle
globale)

5. Sem_M_tf*idf index sémantique {mots orphelins + collocationsehs} pondéré par
tf*idf, (les sens sont ici identifiés par une désambagigis contextuelle mixte),

6. Sem_M_BM25index sémantique {mots orphelins + collocationsens} pondéré par
Okapi-BM25 (les sens sont ici identifiés par une désambédigis contextuelle mixte)

Les comparaisons réalisées respectivement entrédalats de la baseliri@assic_tf*idf
et ceux des index sémantiqu&em L _tf*idf, Sem_G_tf*idlet Sem_M_tf*idf sont
représentées a travers le graphique de la fig@reCelles réalisées entre les résultats issus de
'index Classic_BM25 avec ceux obtenus par nos index sémantigBemn_L_BM25,
Sem_G_BM28&tSem_M_BM25espectivement sont présentés en figure 4.4.

De la figure 4.3, il ressort quéndex sémantique Sem_G_tf*idf produit de meilleurs
performances de recherche a tous les points de pigion par rapport a l'index
Classic_tf*idf d’'une part et par rapport aux autres index sémaes Sem L _tf idfet
Sem_M_tf*idfd’autre part. Les gains de performances signifeasupérieurs a 10%) de
notre indexSem_G_tf idf relativement a l'indexClassic_tf_idfsont de 100%, 18.33%,
43.01%, 37.50%, 46.57%, 21.95% et 10.53% pourrésigionsP@5, P@10, P@15, P@20,
P@30, P@10@&t laMAP respectivementPar ailleurs, les taux d’accroissement signifisatif
(supérieurs a 10%) apportés par rappoBem_L _tf*idf,sont de 18.33%, 43.01%, 37.50%,
22.99%, 11.11%, 19.04% et 10.53% pour les précsdr@ 10, P@15, P@20, P@30, P@50,
P@100et laMAP respectivement. Tandis que les gains de perfornsaplegervés par rapport
a Sem_M tf*idf,sont de 18.33%, 66.25%, 37.50%, 46.57%, 21.95%.%t% pour les
précisionsP@10, P@15, P@20, P@30, P@X10aMAP respectivement.
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0,0200 1
0,0150 A
B Classic_ff*idf
0,0100 A B Sem L r~dr
Sem_M_fridf
0.0050 - B Sem_G_grriaf
0.0000 -
Wy =] r [ [ [= 9
&) — — ~1 ~ r 2 =

Figure 4.3 : Indexation classique basée mots aiiglesvs Indexation sémantique basée concepts
pondérés paif*idf.

De la figure 4.4, il ressort quéndex sémantique Sem_L_BM25dégrade globalement
les performances de la recherchear rapport a I'indexClassic_BM25basé mots-clés. Les
taux de décroissement sont de -16.25%, -27.399%8%. -5.26% et -2.11% pour les
précisionsP@15, P@20, P@30, P@50et la MAP respectivement. De plus, l'index
Sem_L BM2%'est pas performant comparé aux autres index rsigpa@sSem_M_BM2%t
Sem_G_BM25Tandis que l'index sémantique Sem_G_BM25présente de meilleurs
résultats a tous les points de précisiopar rapport a I'indexClassic_BM25avec des gains
de performances de 2%, 50%, 42.85%, 46.56%, 5.26%%, et 5.63% pour les précisions
P@10, P@15, P@20, P@30, P@50, P@&00a MAP respectivement. Par ailleurs, I'index
sémantique Sem_G_BM25est plus performant que les autres index sémadiqu
Sem_L_BM2%t Sem_M_BM25Les taux d’accroissement par rappoideém_L BM2Sont
de 2%, 29.85%, 50%, 33.75%, 11.11%, 9.30% et 7.pt% les précision®@10, P@15,
P@20, P@30, P@50, P@106t la MAP respectivement Tandis que ses gains de
performances par rapportSem_M_BM25ont de 2%, 50%, 40%, 46.57%, 5.26%, 17.5% et
2.73% pour les précisionP@10, P@15, P@20, P@30, P@50, P@10& la MAP
respectivement

0,0150 7

0,0100 ® Classic BM25
BSem L BM2I5
0.0050 Sem_M BM2Z5
B Sem G BMI5

0.,0000 -

0

P10
P15
P @20
P 30
2
MAP

P@
P @100

Figure 4.4 :Indexation classique basée mots clés simgésdexation sémantique basée concepts
pondérés pa®kapi-BM25
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De ces résultats, il ressort que la désambiguisatidocale dégrade globalement lgs
performances, tandis que la désambiguisation glotmalsemble étre le meilleur choi
pour une indexation a base de concepts-sens.

PeY

Pour conforter nos résultats, nous avons analysgreke les concepts identifiés dans la
collection TIME, par chacune de nos méthodes dmrmdbiguisation (locale, globale et
mixte). Nous avons relevé que certains adjectifs adizerbes étaient partiellement
désambiguisés. Ceci peut étre expliqué par lefetla mesure de similarité utilisée [Resnik,
99] dans le score de désambiguisation, est fondéees relations sémantiques de la
taxonomieis-a des verbes et noms de WordNet. De ce fait, legrbdg et les adjectifs ne
sont pas désambiguisés. Par ailleurs, les relaiémsantiques entre les verbes ne sont pas
bien élaborées dans WordNet [Fellbaum, 98] [MalldK,]. Ainsi, les verbes sont
incorrectement désambiguisés. Ceci a pour effgedérer du bruit lors de la recherche. Pour
pallier & cette situation, nous avons entreprisidiker les documents et requétes par les
concepts des noms uniquement. Les index sémantsguisants sont évalués relativement aux
baselines et relativement aux index sémantiquesduits en section 4.4.1.2:

- Sem_Nom_L_tf*idf index sémantique basé sur les mots orphelingsetdncepts-noms
(des collocations et sens issus de la désambiguidatale), pondéré péiidf,

- Sem_Nom_L BM25index sémantique basé sur les mots orphelinssetdncepts-noms
(des collocations et sens issus de la désambiguidatale), pondéré p&@kapi-BM25

- Sem_Noms_G_tf*idfindex sémantique basé sur les mots orphelirssetdncepts-noms
(des collocations et sens issus de la désambiguigdbbale), pondéré p#ridf,

-Sem_Noms_G_BM25ndex sémantique basé sur les mots orphelirssatdncepts-noms
(des collocations et sens issus de la désambiguiggbbale), pondéré p&kapi-BM25

- Sem_Noms_M_tf*idfindex sémantique basé sur les mots orphelirssetdncepts-noms
(des collocations et sens issus de la désambiguisatxte), pondéré pafidf,

- Sem_Noms_M_BM25index sémantique basé sur les mots orphelingsstdncepts-
noms (des collocations et sens issus de la désaigaipn mixte), pondéré p&kapi-
BM25

Les résultats de ces évaluations sont représarttésers les graphiques des figures 4.5,
4.6, 4.7 et 4.8 suivantes.

De la figure 4.5, il ressort que les index sémamsgSem_Noms L _tf*idfet
Sem_Noms_L_BM2présentent globalement de meilleurs résultats s tes points de
précision compareés aux résultats issus des baséllassic_tf*idfet Classic_BM25Les taux
d'accroissement significatifs (supérieurs a 5%pdpits par I'indexSem_Noms_L _tf*idfpar
rapport a l'indexClassic_tf*idf sont de 100% pouP@5 16.13% pouP@15 8.75% pour
P@2Q 54.79% pouP@3Q 20% pouP@50et 7.31% pouP@100 Le gain de performance
de laMAP est non significatif mais reste néanmoins podiifl.97%. Par ailleurs, les gains
de performances significatifs apportés fam_Noms_L BM25ar rapport &lassic_BM25
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sont de 33.75%, 71.42%, 64.38%, 36.84%, 20% eB¥4 our les précision®@15, P@20,
P@30, P@50, P@10&t MAP respectivement.

De plus, les index sémantigu&em_Noms_L_tf*idet Sem_Noms_IBM25 sont plus
performants que les index sémantiqu8em_L tf*idf et Sem L BM25 Une I|égére
amélioration de |aMAP est observée pour les deux index sémantigBem_L Noms_ tf*idf
etSem_L Noms_BM2%ar rapport aux indeSem_L _tf*idf etSem_L BM2%espectivement
(de l'ordre de 1.97% pousem_Noms_tf*idét de 16.54% pouBem_Noms_BM25
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Figure 4.5 :Impact des concepts homs (issus de la désambiiguidatale) sur les résultats de la

recherche.

La figure suivante (figure 4.6) illustre les résitdt des index Sem_Noms_ G _tf*idét
Sem_Noms_G_BM2&mparativement a ceux des baselines d’'une partcetux des index
sémantiqueSem_G_tf*idetSem_G_BM28'autre part

De cette figure, il apparait clairement que lesultéts issus des index sémantiques
Sem_Noms_G _tf idt Sem_Noms_G_BMZ®nt nettement meilleurs comparés aux résultats
obtenus des baselin€dassic_tf*idfet Classic_BM25espectivement. D’'une part, Ides gains
de performances significatifs de I'ind&em_Noms_G_tf*idpar rapport &lassic_tf*idfsont
observés, de l'ordre de 200% pde@5 18.33% pouP@1Q 43.01% pouP@15 37.5%
pourP@2Q 46.57% pouP@30,10% pourP@50et17.07% pouP @100 L'amélioration de
la performance observée pourNBAP est trés significative (de l'ordre de 91.44%). Dau
part, les taux d'accroissement significatifs ob&grv pour lindex sémantique
Sem_Noms_G_BM25par rapport a la baselinglassic_BM25sont de 200% pouP@5
20.07% pouP@1Q 50% pouP@15 57.14% pouP@2Q 46.57% pouP@3Q 21.05% pour
P@50et 124.64% pour IMAP.

De plus, les index sémantiqu€em_Noms_G_tf*idfet Sem_Noms_@M?25 sont plus
performants que les indexSem_G_tf*idfet Sem_G_BM25espectivement. L'amélioration
des précisions apportée au niveau de la précisioraag 5 p@5) est de 50.30% pour
Sem_Noms_G_tf*idet de 200% pouiSem_Noms_G_BM29En outre, on note un taux
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d’accroissement significatif de MAP de I'ordre de 73.21% pour l'ind&em_Noms_G _tf*idf
et de 112.66% pour l'indeem_Noms_G_BM25

_ 0,0350 1 B Classic BM2S
0,0300 1 B Classic (Fadf a B
] | 0,0300 T WSem G BAM2S
0,0250 B Sem G _if~idf
0,0250 4 " wSam Noms ¢ BM25
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0,050 4 i
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Figure 4.6 :Impact des concepts-noms (issus de la désambiguighbbale) sur les résultats
de la recherche.

Les graphiques de la figure 4.7 présentent lesItaésudes index sémantiques
Sem_M_tf*idfet Sem_M_BM25comparativement a ceux des baselines d’'une partceux
des index sémantigu&em_Noms_M _tf*idetSem_Noms_BM2&bautre part.

De cette évaluation, il est apparait que nos insémantiquesSem_Noms_M_tf*idét
Sem_Noms_M_BM25ont globalement meilleurs que les index classiqibaselines). Les
gains de performances apportés par notre in8exn_Noms M _tf*idfpar rapport a
Classic_tf*idf sontde 100%, 29.03%, 75%, 54.79%, 20%, 9.75% 8498. pour les
précisionsP@5, P@15, P@20, P@30, P@30@100et MAP respectivement. D’autre part,
les taux d'accroissement de notre index sémantigee_Noms M _BM2par rapport a
Classic_BM25sont de 100%, 33.75%, 100%, 64.38%, 36.84%, 20%6€19% pour les
précisionP@5, P@15, P@20, P@30, P@Q®i@100et MAP respectivement.

Par ailleurs, les index sémantiquedem_Noms_M_tf*idfet Sem_Noms_M_BM25
présentent globalement de meilleures performanaesgpport aux indesem_M _tf*idfet
Sem_M_BM25Les gains de performance apportés $am_Noms_M _tfridfpar rapport a
Sem_M _tf*idf sont de 50% pouP@15 75% pourP@2Q 54.79% poulP@3Q 20% pour
P@50, 9.75% pouP@100et 1.93% pour IdMAP. L'index Sem_Noms_M_BM2présente
par rapport &em_M_BM25les taux d’accroissement significatifs de I'ordee 100% pour
P@5 33.75% poulP@15 133.33% pouP@2Q 64.38% poulP@3Q 36.84% pouP@50,
20% pourP@100et 13.01% pour IMAP.
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Figure 4.7 :Impact des concepts noms (issus de la désambiiguigaixte) sur les résultats de la
recherche.

De ces évaluations, il ressort clairement que lirekation sémantique par les
concepts-noms est un meilleur choix que l'indexatioclassique par les mots clés ou que
I'indexation sémantique incluant des concepts de t&gories syntaxiques quelconques.

\"2J

Pour désigner lindex le plus performant parmi ledex sémantiques basés sur les
concepts-noms, nous avons réalisé les comparatkmmeees a travers les graphiques de la
figure 4.8.
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Figure 4.8 : Résultats des Comparaisons entre nos index sémeastiasés concepts-noms (identifiés

par nos différentes techniques de désambiguisation)
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De ces graphiques, il ressort que :

- L'index sémantigueSem_Noms_M_*Présente de meilleurs résultats que I'index
sémantiquesem_Noms_L_1.es gains de performances apportés§an_Noms_M_tf*idf
par rapport &em_Noms_L _tf*idfont de 12.14% polr@15 6.08% pouP@20et 1.93%
pour la MAP. De plus, on observe une légére amélioration desulteds de
Sem_Noms_M_BM2&ar rapport &em_Noms_L_BM?2&vec des taux d’accroissement de
100% pouP@5 16.66% pouP@20et 1.85% pour IMAP.

- L'index sémantique&sem_Noms_G_é&st plus performants que les deux autres index
sémantiques basés concepts-noBsm_Noms_L,* et Sem_Noms_M.* Les taux
d’accroissement significatifs de lindexSem_Noms_G_tf*idf par rapport a
Sem_Noms_L_tf*idivarient de 50%, 35%, 24.29%, 26.43% et 87.74% P@5, P@10,
P@15, P@20et la MAP respectivement. Ses taux d’accroissement par rapgpo
Sem_Noms_M_tf*idf sont de50% pourP@5 42% pourP@1Q 10.83% pourP@15 et
84.17% pour laMAP. Par ailleurs, les taux d’amélioration significatitle I'index
sémantiqueSem_Noms_G_BM2par rapport a l'index sémantiqugem_Noms_L_BM25
sont de 200% pouP@5 20% pourP@1Q 12.14% et 96.91% pour BAP. Ses taux
d’accroissement par rapportSem_Noms_M_BM28&ont de 50% pouP@5 20% pour
P@1Q 12.14% et 93.33% pour MAP.

- Finalement, I'index sémantiqu&em_Noms_G_BM2st plus performant que I'index
sémantiquesem_Noms_G_tf*idlivec un taux d’amélioration de N8AP de 'ordre de
9.59%.

4.4.1.3 Evaluation de [I'approche dindexation par ’Index combiné
{concepts + mots-clés}

L’objectif a travers ces expérimentations est dgetel'impact de la combinaison de notre
index sémantique basé mots-clés (les mots orphsdinsinclus) et concepts (collocations +
sens issus de la désambiguisation -locale, globalenixte-) avec I'index classique basé
mots-clés sur les résultats de la recherche. Pelar nous avons évalué relativement aux
baselines d’'une part et aux index sémantiques sorelants précédemment cités (en section
4.4.1.2) d'autre part, les résultats issus desxirsgmantiques suivants :

1. (Sem_L+Bas) tf*idf I'index combiné mots-clés et concepts (collogagia sens issus
de la désambiguisation locale), pondérétfiaf,

2. (Sem_L+Bas) BM25I'index combiné mots-clés et concepts (colloaadie- sens issus
de la désambiguisation locale), pondéréQieapi-BM25

3. (Sem_G+Bas) _tf*idf 'index combiné mots-clés et concepts (collogasie- sens issus
de la désambiguisation globale), pondéréfpaif,

4. (Sem_G+Bas) _BM25l'index combiné mots-clés et concepts (colloaadia- sens issus
de la désambiguisation globale), pondéréQiaapi-BM25
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5. (Sem_M+Bas) tf*idf 'index combiné mots-clés et concepts (colloaasid- sens issus
de la désambiguisation mixte), pondérétfyaf,

6. (Sem_M+Bas) BM25l'index combiné mots-clés et concepts (collogagie- sens issus
de la désambiguisation mixite), pondéré @kapi-BM25

Les résultats des comparaisons effectuées sordsmpes a travers les graphiques des
figures 4.9 a 4.12 suivantes.
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Figure 4.9 : Apport de I'indexation par les concepts (identifg@s notre approche de

désambiguisation locale) combinés a des mots icifses.

La figure 4.9, présente les comparaisons des adsudisus des index combinés {mots-clés
+ collocations + sens issus de la désambiguiskitaie} (Sem_L+Bas) _‘aux résultats issus
des index classique€iassic_tf*idfet Classic_ BM2% d’'une part et a ceux obtenus par les
index sémantiqgueSem_L_tf*idf et Sem_L_BM2%'autre part. Des graphiques de la figure
4.9, il ressort que lindexation combinée {motssclé collocations + sens issus d’une
désambiguisation localdbem_L+Bas) Présente de meilleurs résultats a tous les pomts d
précision, par rapport aux baseline€lassic_tf*idf et Classic BM2% tant avec la
pondération tf*idf ((Sem_L+Bas) _tf*igf qu'avec la pondération Okapi-BM25
((Sem_L+Bas) BM25 Les gains de performance significatifs de I'md8em_L+Bas)_tf*idf
comparé a l'indexClassic_tf*idf sont respectivement de 299.90% p&@5 33.33% pour
P@1Q 15.05% pouP@15 25% pourP@2Q 9.58% pourP@30et 5.92% pour IaVIAP.
D’autre part, les taux d’accroissement pour I'indexbinéSem_L+Bas) BM25ar rapport
a l'index Classic_BM25 sont respectivement de 100% p&@5 20% pourP@1Q 16.5%
pourP@15 28.57% pouP@20et 4.92% pour IMAP.

Par ailleurs, les index combindSem_L+Bas) _tf*idfet (Sem_L+Bas) _BM25ont
globalement plus efficaces que les index sémargidgem_L_tf*idf et Sem_L_BM25
respectivement. Le taux d’accroissement de MAP, observé pour lindex combiné
(Sem_L+Bas) *est de 5.92% par rapport @em_L _tf*idf et de 7.19% par rapport a
Sem_L BM25Cette amélioration est due probablement a latrogloction dans les index
(Sem_L+Bas) *par le biais des mots-clés, les sens (conceptsgdains termes qui ont été
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mal désambiguisés par notre approche de désandiiguidocale (indexSem_L _tf*idf et
Sem_L_ BM2bce qui a pour effet d'augmenter la précision.

La figure 4.10, présente les comparaisons destagsussus des index combinés {mots-
clés + collocations + sens issus de la désambiguisglobale} (Sem_G+Bas) _*aux
résultats issus des index classiquétagsic_tf*idf et Classic_BM2% d’'une part et a ceux
obtenus par les index sémantiquem_G_tf*idf et Sem_G_BM25d'autre part. Des
graphiques de la figure 4.10, il ressort clairemgoe les résultats des indésem_G
+Bas)_tf*idf et (Sem_G+Bas) BM2%ont nettement meilleurs que ceux des baselines
Classic_tf*idf et Classic_BM25respectivementLes taux d’accroissement significatifs de
'index (Sem_G +Bas) tf*idf par rapport &Classic_tf*idf sont de 200%, 50%, 43.01%,
37.5%, 27.39%, 7.31% et 16.44% pd@5 P@1Q P@15 P@2Q P@3Q P@100et la
MAP respectivement. Tandis que les taux d’accroisserdenSem_G+Bas) BM25 par
rapport aClassic_ BM25 sont de 100%, 20%, 62.5%, 52.85%, 23.68%, 2.63%% &b
23.94.44% pourP@5 P@1Q P@15 P@2Q P@3Q P@50, P@100 et la MAP
respectivement.

En outre, les indexSem_G+Bas)_tf*idf et (Sem_G+Bas)_BM25ont plus performants
que les index sémantiquem_G_tf*idfetSem_G_BM2Bespectivement, en particulier dans
les premiers documents renvoyés par le systémectierche. Les gains de performances de
(Sem_G+Bas)_tf*idf aux pointsP@5 P@10 et la MAP sont respectivement de 50%,
26.76% et 5.35% par rapport &Hem_ G_tf*idf Les taux d'accroissement de
(Sem_G+Bas)_BM25par rapport 8Sem_G_BM25sont de 100%, 17.64%, 8.33%, 7% et
17.33% pour les précisiolB@5 P@1Q P@15 P@20 et la MAP respectivement. Ces
performances peuvent étre expliquées par le fatlgs deux indexSem_G+Bas) _tf*idfet
(Sem_G+Bas) BM2bBnt permis de réintroduire, par le biais des notis, les sens des mots
qui ont été mal désambiguisés par I'approche dendéiguisation globaleSem_G _tf*idf et
Sem_G_BM2kce qui a pour effet d'améliorer la précision gatéme.
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Figure 4.10 : Apport de l'indexation par les concepts (identifigzs notre approche de

désambiguisation globale) combinés a des motsiciéses.
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La figure 4.11 présente les comparaisons des aésudisus des index combinés {mots-clés
+ collocations + sens issus de la désambiguisationte} (Sem_M+Bas) _*aux résultats
issus des index classiqueslgssic_tf*idfet Classic_BM2% d’une part et a ceux obtenus par
les index sémantiqueSem_M _tf*idf et Sem_M_BM25'autre part. Des graphiques de la
figure 4.11, il ressort que les indé&em_M+Bas)_tf*idet (Sem_M+Bas) _BM2présentent
globalement de meilleurs résultats de recherchanmoient dans les premiers documents
restitués par notre systeme de recherdP@%, P@10 P@15 et P@2(Q. Les gains de
performances significatifs de [l'indexSem_M+Bas) tf*idf comparé a la baseline
Classic_tf*idf sont de 200%, 16.66%, 15.05%, 12.5% et 6.57% pesuprecisionP@5
P@1Q P@15 P@20 et la MAP respectivement. En outre, les gains de perfornzanee
'index (Sem_M+Bas) BM2%ar rapport a la baselin€lassic_BM25sont : 100%, 20%,
28.57% et 6.33% pour les précisidn@®@5 P@1Q P@20et laMAP respectivement.
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Figure 4.11 :Apport de l'indexation par les concepts (identifiz notre approche de
désambiguisation mixte) combinés a des mots al@sless.

Finalement, la figure 4.12 permet de comparer pggahes de désambiguisation locale,
globale et mixte a travers les résultés des indewastiques combinéSem_L +Bas) *,
(Sem_G +Bas)_*et(Sem_M +Bas) * qui les integrent. Les graphiques de la figure24.1
montrent que :

- Iindexation combinédSem_G +Bas)_* présente des résultats nettement meilleurs, a
tous les points de précision, que ceux de l'inderatombinégSem_L +Bas) * d’'une

part et ceux de [lindexation combing&em M +Bas) *d'autre part. Les taux
d’accroissement d€Sem_G +Bas) _tf*idf par rapporta (Sem_L +Bas)_tf*idfsont
(supérieurs a 5%) : 12.5%, 24.29%, 10% , 16.25%{6PA, 22.21% et 9.93% pour les
précisionsP@1Q P@15, P@20P@3Q P@5Q P@100et laMAP respectivement. Tandis
que les taux d’accroissement (@=m_G +Bas) BM2%ar rappora (Sem_L +Bas) _BM25
sont de 39.78%, 14.7%, 25% et 18.12% pour R€33Q P@5Q P@100 et la MAP
respectivement. D’autre part, les gains de perfones de(Sem_G +Bas)_tf*idf par
rapporta (Sem_M +Bas)_tf*idéont : 28.57%, 24.29%, 22.22% , 16.25%, 18.75%2123.
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et 9.25% pour les précisio3@1Q P@15, P@20P@3Q P@5Q P@100et la MAP

respectivement. Tandis que les gains de perfornsase{&em_G+Bas) BM2%ar rapport
a (Sem_M+Bas)_BM25ont : 39.78%, 18.88%, 24.65%, 21.87%, 31.42% €356 pour
les précision® @15, P@20P@3Q P@5Q P@100et laMAP respectivement.

- 'indexation combiné€Sem_M+Bas) *présente une légére amélioration dBIEP par
rapport a l'indexation combinééSem_L+Bas) * avec un taux d’accroissement (non
significatify de 0.62% par rapport @em_L +Bas)_tf*idfet de 1.34% par rapport a
(Sem+Bas) L _BM25. D’autre  part, les index (Sem_M+Bas) tf*idf et
(Sem_M+Bas)_BM2%5e sont pas plus performants que les in@em_G+Bas)_tf*idet
(Sem_G+Bas) BM2gespectivement.

0,0180 - 0,0180 -
0,0160 - B U.U160
0,0140 - - B 0,0140 - B
00120 Tl B 0,0120 - — B
- - . 0,0100 —— -
c.olo0 W (Same FLABas) tfeidf i = (Sem_L+Bas) BMZS
00,0080 T | B 0,0030 - B
W (Sem M-Bas) ffidf | W (Sems Af+Bas) BMZS
_ = — — 0,0060 - — =
0,0060
0,0040 - (SemsG-Bas) ffidf 0,0040 W (Sem G+Bas) BAL2S
0,0020 - 08,0020 4 i
-1 T
0,0000 - e T 2,0000 R = A ==
s2e8228% ®= 2885 g3
feooeoe sy AREEERRe
- =5

Figure 4.12:Résultats des comparaisons entre les index sérasatitpsés mots clés simples
combinés a des concepts identifiés par nos difféseapproches de désambiguisation (locale,
globale ou mixte).

n

De ces expérimentations, on peut conclure que nasdex sémantiques combiné
aux mots-clés sont d’un apport certain dans 'amétiration des performances de la
recherche.

4.4.1.4 Impact des collocations sur I'approche didexation sémantique

Afin de mesurer I'apport des collocations en indiexa sémantique et leur impact sur

I'efficacité de la recherche, nous avons expéri@attcomparé aux index classiqgues d’'une
part, puis aux index sémantigueem_G_* et Sem_M d'autre part, les résultats issus des
index sémantiques suivants qui n'incluent pas édlecations :

1.Sem_G_Sans_C_tf*idindex sémantique combiné {mots-simples orphetisens issus
de la désambiguisation globale), pondéréfpaif,

2. Sem_G_Sans_C_BM25ndex sémantique combiné {mots-simples orphelinsens
issus de la désambiguisation globale), pondér®gapi-BM25
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3. Sem_M_Sans_C _tf*idfindex sémantique combiné {mots-simples orphelinsens
issus de la désambiguisation mixte), pondéréffidf,

4. Sem_M_Sans_C_BM25ndex sémantiqgue combiné {mots-simples orphelinsens
issus de la désambiguisation mixte), pondérépapi-BM25

Ces évaluations sont illustrées a travers lesdgdrl3 et 4.14.

Les graphiques de la figure 4.13 comparent ledtedsussus d&em_G_Sans_C_tf*igf
Sem_G_Sans_C BM25: ceux issus des indexSem_G_tf*idf et Sem_G_BM25
respectivement. De ces graphiques, il apparait des index sémantiques
Sem_G_Sans_C_tf*idfet Sem_G_Sans_C_BM25résentent des dégradations des
performances. Les taux de décroissement observissSéan_G_Sans_C_tf*idpar rapport a
Sem_G_tf*idfsont de -43.66% polR@1Q -9.77% pouP@15 -18.18% pouP@2Q -8%
pour P@100et -4.76% pour |aMIAP. D’autre part, les taux de décroissement de lj¥nde
Sem_G_Sans_C_BM2par rapport &em_G_BM25sont de -1.96% pouP@1Q -10.83%
pour P@15 -10% pourP@2Q -18.69% pouP@3Q -8.51% pouP@100avec une légére
diminution de IaVIAP (de I'ordre de -1.33%).
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Figure 4.13:Impact des collocations sur notre approche d’inleraémantique basée sur
les concepts issus de la désambiguisation globale.

Néanmoins, les index sémantiqu&em_G_Sans_C_tf*idet Sem_G_Sans C BM25
restent globalement plus performants que les meseClassic_tf*idf et Classic_BM25
respectivement. Les gains de performance obsemdslindex Sem_G_Sans_C_tf*idpar
rapport &Classic_tf*idf sont de 100%, 29.03%, 12.5%, 46.57%, 25%, 12.9418/2€% pour
les précisionP@5,P@15, P@2Q P@3Q P@5Q P@100et la MAP respectivement. En
outre, les gains de performances de lind®em_G_Sans C BM2par rapport a
Classic_BM25sont de 33.75%, 28.87%, 19.17%, 10.52%, 7.5% &4 .Rour les précisions
P@15, P@2Q P@3Q P@5Q P@100et la MAP respectivementCette amélioration des
performances de la recherche peut étre interprétépar le fait que notre approche de
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désambiguisation globale a permis d’identifier lesens corrects des mots-clés simples
dans le contexte global.

Les graphiques de la figure 4.14 comparent ledtedsussus d&em_M_Sans_C _tf*idt
Sem_G_Sans_C_BM25& ceux issus des index sémantiguigsm_M_tf*idfet Sem_M_BM25
respectivement. On observeune légere diminution de [@MAP pour les index
Sem_M_Sans_C _tf*idét Sem_M_Sans_C_BM2par rapport aux indexsem_M_tf*idf et
Sem_M_BM25espectivement, avec des taux de décroissementsfgaificatifs) de -1.29%
pourSem_M_Sans C_tf*idft de —2.05% pouBem_M_Sans C BM25

Toutefois, les indexSem_M_Sans_C_tf*idét Sem_M_Sans_C_BM2présentent une
amélioration non significatifs de AP comparés aux baselines, de I'ordre de 0.65% pour
'index Sem_M_Sans_C_tf*idfpar rapport aClassic_tf*idf et de I'ordre de 0.70% pour
'index Sem_M_Sans_C_BM2&r rapport &lassic_BM25Cette légere ameélioration peut
étre interprétée par le fait que notre désambiguideon contextuelle mixte a
désambiguisé correctement certains mots des docunten
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Figure 4.14:Impact des collocations sur notre approche d’inlerasémantique basée sur
les concepts issus de la désambiguisation mixte.

De ces expérimentations, nous concluons que I'usiition des collocations en indexatio
sémantique des documents (et requétes) a légéremamtélioré les résultats de la recherche
Cette amélioration Iégéere est due au fait que le & de collocations dans les requétes et les
documents de la TIME est faible (10,28% dans lesO5requétes et 4,54% dans les
documents). Or, on peut supposer que I'existence i nombre important de collocations
dans les requétes et les documents pourrait nettemteaméliorer les performances de la
recherche.

>

1%
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4.4.1.5 Impact des domaines des concepts sur lI'apphe d’indexation
sémantique

Pour évaluer I'impact de notre approche de désanigatjon par les domaines, nous avons
expérimenté et évalué relativement aux baselinemed’part eu aux index sémantiques
(section 4.4.1.2) d’'autre part, les résultats isdas index sémantiques suivants dont les
concepts-sens sont identifiés sans la désambimirigadr les domaines :

1. Sem_G_Sans Dom_tf*idf index sémantique combiné {mots-clés orphelins +
collocations + sens identifies hors domaines dams désambiguisation globale},
pondéré patf*idf,

2. Sem_G_Sans_Dom_BM25index sémantique combiné {mots-clés orphelins +
collocations+ sens identifies hors domaines dane désambiguisation globale},
pondéré paDkapi-BM25

3. Sem_M_Sans_Dom_tf*idf index sémantique combiné {mots-clés orphelins +
collocations+ sens identifiés hors domaines daesdésambiguisation mixte}, pondéré
partf*idf,

4. Sem_M_Sans_Dom_BM25index sémantique combiné {mots-clés orphelins +
collocations+ sens identifiés hors domaines damsdésambiguisation mixte}, pondéré
par Okapi-BM25

Les résultats de ces évaluations sont présentédemgraphiques des figures 4.15 et 4.16.

La figure 4.15 permet de comparer les résultatssisies indexSem_G_Sans_Dom_tf*idf
et Sem_G_Sans_Dom_BM25ceux issus des indSem_G_tf*idf et Sem_G_BM2%i'une
part, et a ceux des baselines d'autre part. Degsashiques, il ressort que les index
Sem_G_Sans _Dom_tf*idf et Sem_G_Sans Dom_BM24iminuent nettement les
performances du systeme de recherche comparésctigespgent aux index sémantiques
Sem_G_tf*idfetSem_G_BM25avec des taux de décroissement de -100p@s,-29.57%
pourP@1Q -19.54% pouP@15 -13.08% pouP@3Q -5% pourP@5Q -18% pourP@100
et -14.28% pourMAP pour lindex Sem_G_Sans_Dom_tf*idf En outre, les taux de
décroissement ddem_G_Sans_Dom_BM@ar rapport em_G_BM2Sont respectivement
de -1.98% pouP@10,-44.16% pourP@15 -10% pourP@2Q -18.69% pourP@3Q -
10.63% pourP@10Q -10.66% pourMAP. Par ailleurs,Sem_G_Sans_Dom_tf*idf et
Sem_G_Sans_Dom_BM@#&bnnent de moins bons résultats que les basdlilassic_tf*idf et
Classic_BM25respectivementavec des taux de décroissement d&RP de -5.26% pour
Sem_G_Sans_Dom_tf*idft de -5.63% pousem_G_Sans_Dom_BM25
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Figure 4.15: Apport de notre approche de désambiguisation desides des mots dans la
technique de désambiguisation contextuelle globale.

De ces résultats, on peut déduire que la désambigation par les domaines utilisée
dans notre technique de désambiguisation globale Umit de meilleurs résultats de

recherche.

La figure 4.16 permet de comparer les résultatsiges indexSem_M_Sans_Dom_ tf*idf
et Sem_M_Sans Dom_BM25ceux issus des ind&Sem_M_tf*idf et Sem_M_BM25'une
part, et ceux des baselines d’autre part.
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Figure 4.16:Apport de notre approche de désambiguisation desides des mots dans la
technique de désambiguisation contextuelle mixte.

De ses graphiques, il ressort que la désambigoiisaéins les domaines provoque une nette
dégradation des performances de la recherche ddsymints de précision par rapport a la
désambiguisation par les domaines. Les taux deoidéement observés pour l'index
Sem_M_Sans_Dom_tf*idpar rapport a I'indexSem_M _tf*idfsont de -100%, -33.33%, -
25%, -8.21%, -15%, -7.3% et -12.25% pour les pidesP@5, P@10, P@20, P@30,
P@50, P@100 et la MAP respectivement. De méme, les taux de décroisseaimarvés
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pourSem_M_Sans_Dom_BMBpar rapport dem_M_BM25ont de -100%, -33.33%, -25%,
-8.21%, -15%, -7.3% et -12.25% pour les précisiB@5, P@10, P@20, P@30, P@50,
P@100 et la MAP respectivement. En outre, les indSem_M_Sans_Dom_tf*idf et
Sem_M_Sans_Dom_BM28ont moins performants que les baselii@assic_tf*idf et
Classic_BM25Les taux de décroissement sont observés au ndeaMAP de l'ordre de -
10,52% pour lindex Sem_M_Sans_Dom_tf*idf et de -9.15% pour Iindex
Sem_M_Sans_Dom_BM25

De ces résultats, on peut déduire que la désambigation par les domaines utilisée
dans notre technique de désambiguisation mixte fooit de meilleurs résultats de
recherche.

A ce niveau de I'évaluation, il apparait que les doaines des mots renforcent la
précision de la désambiguisation des sens des meermettant ainsi d’améliorer les
performances de la recherche

4.4.1.6 Etude comparative entre notre approche deédambiguisation des
domaines et I'approche de désambiguisation des domas proposée par
Kolte

Nous avons dans ces expérimentations évalué nppmehe de désambiguisation des
domaines comparativement a celle proposée danse[l€bhl., 09]. Pour ce faire, nous avons
comparé les résultats issus de notre approche eXatmn sémantique basée sur la
désambiguisation globale (respectivement mixteprésentée par les index sémantiques
Sem_G_tf*idf et Sem_G_BM25( respectivement Sem_M_tf*glf Sem_M_BM2ba ceux
obtenus par les deux index sémantiques suivants :

1.Sem_G_Kolte_tf*idf index issu de notre approche d’'indexation sémaatizpsée sur la
désambiguisation globale dans laquelle I'approahealésambiguisation des domaines
est remplacée par celle de [Kolte et al., 09], go@garf*idf,

2. Sem_G_Kolte BM25issu de notre approche d’indexation sémantiqu&ebasir la
désambiguisation globale en remplacant notre méthadel désambiguisation des
domaines par la méthode proposée dans [Kolte,€19|.pondéré padkapi-BM25

3.Sem_M_Kolte_tf*idf index issu de notre approche d'indexation sémaatipsée sur la
désambiguisation mixte dans laquelle I'approchdéambiguisation des domaines est
remplacée par celle de [Kolte et al., 09], pongbenéf*idf,

4. Sem_M_Kolte BM25 issu de notre approche d’indexation sémantiqué&dasir la
désambiguisation mixte en remplacant notre méthdde désambiguisation des
domaines par la méthode proposée dans [Kolte,19%].pondéré padkapi-BM25

Les résultats des comparaisons sont donnés ardrdes figures 4.17 et 4.18
respectivement.
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La figure 4.17 présente les résultats issus desexin8em_G_Kolte tf*idf et
Sem_G_Kolte_BM2Belativement a ceux des baselines d’'une part &ux de nos index
sémantiqueSem_G_tf*idf et Sem_G_BM2%I'autre part. De cette figure, il apparait que les
index sémantiqueSem_G_Kolte_tf*idfet Sem_G_Kolte_ BM2produisent des résultats de
recherche meilleurs que ceux obtenus par les bas€liassic*tf*idf et Classic_ BM25
respectivement. Les taux d’accroissement deMiP sont de [l'ordre de 5.25% pour
Sem_G_Kolte_tf*idfet 3.52% pouBem_G_Kolte_BM25

Par conséquengn peut conclure que la désambiguisation des domais de [Kolte et
al., 09] utilisée dans notre approche de désambiguaition globale, a permis d’améliorer
les résultats de la recherche par rapport a une indexation classique sans
désambiguisation

Par ailleurs, nos index sémantigu8em_G_tf*idf et Sem_G_BM25présentent de
meilleurs résultats a tous les points de précistomparés respectivement aux index
sémantiquesSem_G_Kolte_tf*idf et Sem_G_Kolte_ BM25Des gains de performances
significatifs sont observés pour I'ind&em_G_tf*idf par rapport &em_G_Kolte tf*idf, de
I'ordre de 100% pouP@5,42% pourP@1Q 10.83% pouP@15 10% pouP@2Q 46.57%
pourP@3Q 10% pouP@100et 5% pour [&MAP. D’autre part, des gains de performances
sont aussi observeés pour I'ind&em_G_BM2%par rapport a l'indexsem_G_Kolte_ BM28e
l'ordre de 12.14% pouP@1Q 11.11% pourP@2Q 46.57% pourP@3Q 6.81% pour
P@100et 2.04 % pour IMAP.
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Figure 4.17:Résultats des comparaisons entre notre approctiésaenbiguisation des domaines et
I'approche de désambiguisation des domaines de Kéttite, 09] dans I'indexation sémantique a
base de concepts-sens issus de la désambiguighmtioate.

La figure 4.18 présente les reésultats issus desxin8em_M_Kolte_ tf*idf et
Sem_M_Kolte_BM25elativement a ceux des baselines d’'une part égux de nos index
sémantiqueSem_M_tf*idf et Sem_M_BM2%'autre part. De cette figure, il apparait que les
index sémantiqueSem_M_Kolte_tf*idfet Sem_M_Kolte_ BM2apportent une amélioration
(non significative) de |laMAP par rapport aux baselines respectiv@assic_tf*idf et
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Classic_BM25(de I'ordre de 0.65% pousem_M_Kolte tf*idfet de I'ordre de 1.4% pour
Sem_M_Kolte_ BM2&omparés). De ce fait, on peut déduire que landBéspisation des
domaines de Kolte [Kolte et al., 08], utilisée damudre indexation sémantique basée sur la
désambiguisation mixte, est léegérement meilleutenguindexation classique.

Par ailleurs, nos index sémantiqugsm_M_tf*idf et Sem_M_BM2&pportent une légére
amélioration de laMAP par rapport aux index sémantiqu&em_M_Kolte_tf*idf et
Sem_M_Kolte_ BM25espectivement, avec un gain de performance dedréade 1.3% pour
Sem_G_tf*idfet de I'ordre de 1.39% po&em_G_BM25.
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Figure 4.18:Résultats des comparaisons entre notre approctiésaenbiguisation des domaines et
I'approche de désambiguisation des domaines dedK@®] dans I'indexation sémantique a base de
concepts-sens issus de la désambiguisation mixte.

De ces expérimentations, il ressort que notre appche de désambiguisation des
domaines est plus performante que I'approche de désibiguisation des domaines
proposée dans [Kolte et al., 09]. Ceci est probalmhent dd au fait que notre approche
de désambiguisation des domaines est plus précisgeccelle de [Kolte et al., 09], ca
tenant compte des relations sémantiques entre lesmaines des mots contrairemen
a cette derniére.

~

4.4.2 Evaluation des approches de pondération desncepts dans TIME

La deuxieme série d’expérimentations menées surcdlection TIME concerne
I'évaluation de nos approches de pondération sequaCt-Ict et Tidf (définies en section
3.3.3.3). Nous avons testé ces deux schémas popondération des concepts issus des
différentes techniques de désambiguisation pra@sos@cale, globale et mixte.
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4.4.2.1 Evaluation de I'approche de pondératioCt-Ict

Notre objectif a travers cette évaluation est dmmarer notre approche de pondération
(sémantique) des concepts, par le sch@tkt, par rapport a leur pondération classique.
Une étape préalable de choix de la valeur du parandé pondération est nécessaire. Le
paramétren utilisé dans le schéma de pondéraitirict (formule [3.7]), permet de balancer
entre la fréquence d’un concept et son importagoeantique par rapport aux autres concepts
dans le document (ou la requéte). Pour détermmenleur adéquate de ce parametre, nous
avons affecté a différentes valeurs (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.8, 0.8 et 0.9) qui ont conduit
a différents schémas de pondération paraméitédst(«). Chacun de ces schémas est utilisé
pour pondérer les termes de notre index sémantlepgeindex pondérés ainsi obtenus sont
ensuite évalués a travers les résultats de reahenchis retournent. L'index sémantique qui
fournit les meilleurs résultats pour une valeunrd#e &, comparativement a des schémas de
pondération classiquef*{df et Okapi-BM25 appliqués a I'index sémantique détermine la
meilleure valeur de. Dans nos évaluations, nous avons considérédissinidex suivants :

1. I'index Sem_L_Ct-Ict index sémantique issu de notre méthode de dégaishtion
locale, pondéré patt-Ict,

2. l'index Sem_G_Ct-Ict index sémantique issu de notre méthode de dégaishtion
globale, pondéré pa&t-Ict,

3. l'index Sem_M_Ct-Ict index sémantique issu de notre méthode de dégaishtion
mixte, pondéré patt-Ict.

L’évaluation de ces index est présentée dans &®Bs suivantes.

a) Evaluation deSem_L_Ct-Ict Le tableau 4.3 présente les résultats de I'évanale

notre index sémantiqug&em_L_Ct-Ictpour différentes valeurs de

Sem_L_Cit-Ict
0=0.1 | a=0.2 | 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8 0=0.9

P@1 0.0600 | 0.0400{ 0.0400 | 0.0400{ 0.0400 0.0200 0.0200 0.0200  0.0000
P@?2 0.0400 | 0.0300| 0.0300 | 0.0300{ 0.0300 0.0300 0.0200 0.0200 0.0100
P@3 0.0267 | 0.0200| 0.0200 | 0.0200{ 0.0200 0.0200 0.0200 0.0133  0.0133
P@4 0.0200 | 0.0150 0.0150 | 0.0150{ 0.0150 0.0150 0.0150 0.0150 0.0150
P@5 0.0160 | 0.0160| 0.0160 | 0.0160 0.0160 0.0160 0.0160 0.0120 0.0160
P @ 10 | 0.0180 | 0.0160f 0.0160 | 0.0160| 0.0160 0.0180 0.0140 0.0140 0.0100
P @15 | 0.0133 | 0.0120 0.0120 | 0.0133] 0.0133 0.0133 0.01330.0147 | 0.0133

P @ 20| 0.0100 | 0.0100 0.0100 | 0.0100{ 0.0100 0.0110 0.0110 0.011( 0.0110
P@ 30| 0.0127 | 0.0127 0.0113| 0.0113] 0.0107% 0.0107 0.0100 0.0107  0.0100
P @ 50 | 0.0112 |0.0100f 0.0100 | 0.0100; 0.0092 0.0092 0.0084 0.0084  0.0092
P @ 100 0.0100 | 0.0096| 0.0098 | 0.0098| 0.009¢ 0.0098 0.0098 0.0098  0.0098
MP@x | 0.0216 | 0.0178| 0.0173 | 0.0174| 0.0173 0.0157 0.0143 0.0135  0.0107
MAP 0.0337 | 0.0305| 0.0304 | 0.0304| 0.0303 0.0284 0.027b6 0.0260 0.0213
Tableau 4.3 :Résultats d’évaluation de I'index sémantique SentCttict pour les différentes valeurs
données a.
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Ces résultats montrent que I'ind&em_L_Ct-Ict pondéré parCt-Ict(a=0.1) présente
globalement les meilleures performances en paigicalix niveaux des précisions aux points
X (X <=10 etx >=30), de la MAP et de la moyenne des précisiongMP@X. Aux rangs 15
et 20, les performances de cette pondération sestproches des performances maximales
(une différence non significative de I'ordre de@L8 pourP@15et de I'ordre de 0.001 pour
P@20. Par conséquent, nous sélectionnons le scl@rhet(a=0.1), pour la pondération des
concepts de la collection TIME issus de notre maghale désambiguisation locale.

L’index sémantigueSem_L_Ct-I¢u=0.1) est ensuite évalué comparativement aux
baselinelassic_tf*idf etClassic_BM25'une part, et aux index sémantiques classiqguement
pondérésSem_L_tf*idf et Sem_L_BM2%'autre part. Les résultats de ces comparaisams so
donnés a travers la figure 4.19.

0,0350 - - 00357 - -
0,0300 1 i 00307 -
00250 1 i 0,025 -
0,0200 - - = Classic_yidf 60207 1 | WClassic_BM25
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0,0100 (=01} 0,010 17 Sem E_Ci-let
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0,0050 1 i 00053 1T B
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Figure 4.19: Apport de notre pondération sémantique des con¢isgtss de la désambiguisation
locale) avec le schén@Gt-Ict.

De la figure 4.19, il ressort que 'index sémangi@@em_L_Ct-Ictaméliore les résultats de la
recherche a tous les points de précision, par rapmax baselinesClassic_tf*idf et
Classic_BM25 Les gains de performances significatifs par rappd&lassic_tf*idf sont de
300%, 50%, 43%, 25%, 73.97%, 40%, 21.95% et 123.p2% les précisions respectives
P@5, P@10, P@20, P@30, P@50, P@106t la MAP. Les gains de performances
significatifs par rapport &lassic BM25sont de 300%, 80%, 66.25%, 42.85%, 73.97%,
47.36%, 25% et 137.32% pour les précisiBi@5, P@10, P@20, P@30, P@50, P@160
la MAP respectivement.

Par ailleurs, on note quéndex sémantiquéssem_L_Ct-Icest plus performant que les index
sémantiques classiquement pondérés &etfidf et Sem_ L BM25 avec des taux
d’accroissement de la MAP de 121.71% et 142.44%edvement.De ces résultats, il
ressort que notre pondération des concepts (issue da désambiguisation locale) par le
schémaCt-Ict(a=0.1) est plus performante qu’une pondération classique.
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b) Evaluation deSem_G_ Ct-Ict

Le tableau 4.4 présente les résultats d’évaluakBonotre index sémantique Sem_G_ Ct-Ict
pour les différentes valeurs affectéas a

Sem_ G_Ct-Ict
0=0.1 0=0.2 | 0=0.3| 0=0.4| a=0.5 | a=0.6 0=0.7 0=0.8 0=0.9
P@1 0.0400| 0.0400 | 0.04000.0400( 0.0400 | 0.0400 0.040Q 0.0400 0.0400
P@?2 0.0400| 0.0400 |0.0300| 0.0200f 0.0300 | 0.0300 0.020Q0 0.0200 0.0300
P@3 0.0267| 0.0267 | 0.02670.0200[ 0.0267 | 0.0267] 0.020Q0 0.0133 0.0200
P@4 0.0200| 0.0200 | 0.02000.0150| 0.0200| 0.0200 0.0200 0.0200 0.0200

P@5 0.0240| 0.0240 | 0.02400.0240| 0.0240 | 0.0240 0.0240 0.0200| 0.0200
P@ 10 | 0.0200 | 0.0220 | 0.02200.0220| 0.0220 | 0.0200| 0.0200| 0.020( 0.0140
P@ 15| 0.0160 | 0.0160 | 0.01600.0160; 0.0160 | 0.0173| 0.0173| 0.0173 0.0160
P@ 20| 0.0120 | 0.0120 | 0.01200.0130f 0.0130 | 0.0130 0.0140 | 0.0140| 0.0130
P@ 30| 0.0127 | 0.0133 |0.0127|0.0127| 0.0127 | 0.0133| 0.0127 | 0.0120] 0.012(¢
P @ 50 0.0104| 0.0100 0.0lO(P0.0lOO 0.0103 | 0.0100 0.0096 0.0096 0.0104
P @ 100 0.0100 | 0.0100 0.01000.0100| 0.0102 | 0.0104 0.0106 | 0.0106| 0.0106
MP@x 0.0211 | 0.0213 | 0.0203, 0.0184| 0.0204 | 0.0204 0.0189 0.0179 0.0187
MAP 0.0349 | 0.0354 | 0.0348] 0.0348| 0.0348 | 0.0348 0.033€4 0.0315 0.0315
Tableau 4.4 :Résultats d’évaluation de I'index sémanticgem_G_ Ct-Ictpour les différentes valeurs
données a.

Ces résultats montrent que l'ind&Sem_G_Ct-Ictpondéré parCt-Ict (0=0.2) présente
globalement les meilleures performances en paiicalix niveaux des précisions P@10 et
auP@3Q au niveau de la MAP et au niveau de la moyensepdécisions & (MP@X. Les
performances aux pointgx=15, 20, 50 et 100) sont trés proches des valearimales.

Par conséquent, nous sélectionnons le sch€tat(a=0.2), pour la pondération des
concepts de la collection TIME issus de notre mehie désambiguisation globale.

L’index sémantiqueSem_G_Ct-I¢t=0.2) est ensuite évalué comparativement aux
baselinelassic_tf*idf etClassic_BM25'une part, et aux index sémantiques classiqguement
pondéréssem_G_tfxidfetSem_G_BM28'autre part. Les résultats de ces comparaisams so
donnés a travers la figure 4.20. Des graphiquesette figure, il apparait que les résultats
obtenus par notre index sémantidgem_G_Ct-I¢ti=0.2) sont meilleurs a tous les points de
précisions que ceux obtenus par les baselinestaussd’accroissement de MAP sont de
132.89% par rapport@lassic_tf*idf et de 149.29% par rapporCéassic_BM25

De plus,Sem_G_Ct-I¢ti=0.2) présente de meilleurs performances de relsberdous les
points de précisions comparativement aux index gsémees Sem_ G _tf*idf et
Sem_G_BM25Des taux d’accroissement significatifs sont ob&grd’'une part par rapport a
Sem_G_tf*idf de l'ordre de 200% pouP@5, 54.92% pourP@1Q 20.30% pourP@15
9.09% pourP@2Q 24.29% pouP@3Q 25% pourP@50 et 110.07% pour IMAP, et
d’autre part par rapport@em_G_BM25de 'ordre de 500% polR@5,115.68% pouP@1Q
33.33% pouP@15 20% pourP@2Q 24.29% poulP@3Q 25% pourP@50, 6.38% pour
P@100 et 136% pour IKIAP.
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Figure 4.20: Apport de notre pondération sémantique des con¢isgtss de la désambiguisation
globale) avec le schén@t-Ict.

De ces résultats, il ressort que notre pondératiordes concepts (issus de la
désambiguisation globale) par le schém&t-Ict(«=0.2) est plus performante que la
pondération classique. Cette performance peut s’ekguer par le fait que notre poids
sémantique Ct-Ict qui tient compte de la centralité d’'un concept (msurée par ses
similarités sémantiques avec les autres conceptst @lus expressif et plus représentatif
de I'importance d’'un concept qu'un schéma de pondétion classiquetf*idf et Okapi-
BM25.

c) Evaluation deSem_M_ Ct-Ict

Les résultats de I'évaluation de notre index séigaaSem_M_Ct-Ictpour les différentes
valeurs dea, illustrés a travers le tableau 4.5, montrent tpge meilleurs résultats de
recherche sont obtenus pour la vales0.1. Les performances de la pondérat@inict
(0=0.1) sont maximales aux points(x=1, 2, 3, 4, 5 et 30), au niveau deM&P et de la
moyenne des précisionsxa(MP@X. Par conséquent, nous sélectionnons le schétma
Ict(a=0.1), pour la pondération des concepts de lac@lie TIME issus de notre méthode de
désambiguisation mixte.

L'index sémantigueSem_M_Ct-In=0.1) est ensuite évalué comparativement aux
baselineClassic_tf*idf etClassic_BM25'une part, et aux index sémantiques classiguement
pondéréssem_M_tf*idfetSem_M_BM2%'autre part. Les résultats de ces comparaisams so
donnés a travers la figure 4.21. Des graphiquesette figure, il apparait que les résultats
obtenus par notre index sémantigiem_M_Ct-I¢i=0.1) sont meilleurs a tous les points de
précisions que ceux obtenus par les baselinestaussd’accroissement de MAP sont de
85.52% par rapport@lassic_tf*idf et de 98.59% par rapporClassic_BM25
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Sem_M_Cit-lct

0=0.1 0=0.2 | ¢=0.3 | =04 | =05 | @=0.6 | a=0.7 | @=0.8 0=0.9

P@1 0.0400 0.0400[ 0.0400 0.040 0.0400  0.04@m0200; 0.0200 0.0200
P@2 0.0200 0.0200{ 0.0200 0.020 0.0200 0.0200 0.020@200 | 0.0100
P@3 0.0200 0.0200{ 0.0200 0.020 0.0200 0.0200 0.020m200 0.0200
P@4 0.0150 0.0150f 0.0150 0.015 0.0150 0.0150 0.016m150 0.0150
P@5 0.0160 | 0.0120| 0.0120{ 0.0120 0.0120 0.0120 0.0p02D0120| 0.0160
P@ 10| 0.0140 0.0140{ 0.0140 0.0140 0.0120 0.0120 0.01@@160| 0.0120
P@ 15| 0.0107 0.0107| 0.0107 0.01070.0133| 0.0133| 0.01330.0133 0.0133
P@20 | 0.0120 | 0.0130| 0.0130{ 0.0130 0.0130 0.0130.0120 0.0110 0.0110
P@30| 0.0113 | 0.0107| 0.0107 0.0107 0.0100 0.0100 0.0p@0107 0.0093
P @50 | 0.0100 0.0100{ 0.0100 0.01000.0104 | 0.0096 | 0.0096¢ 0.0092 0.0096
P @ 100 0.0092 0.0092| 0.0092 0.0094 0.00920.0096 | 0.0096 0.0096 | 0.0090
MP@x 0.0162 | 0.0159 | 0.0159] 0.0159 0.0159 0.0159 0.01410143 0.0132
MAP 0.0282 | 0.0275| 0.0275| 0.0274 0.0274 0.0272 0.0P%10248 0.0224

el ol el i)

Tableau 4.5 :Résultats d’évaluation de l'index sémanticgem_M_Ct-Ictpour les différentes
valeurs donnéesa@

De plus, Sem_M_Ct-Idu=0.1) présente de meilleurs performances de reaberc
comparativement aux index sémantiqugsm_M_tf*idf et Sem_M_BM25Des gains de
performance significatifs sont observés d’une partrapport &em_M_tf*idf de I'ordre de
de 100%, 16.66%, 33.75%, 50%, 54.79%, 25%, 12.11984.83% pour les précisiofd@5,
P@10, P@20, P@30, P@50, P@1@0laMAP respectivement, et d’autre part par rapport &
Sem_M_BM25de l'ordre de 300%, 40%, 33.75%, 100%, 54.79%5B%, 15% et 93.15%
pour les précisione@5, P@10, P@20, P@30, P@50, P@ l&1daMAP respectivement.

De ces resultats, il ressort que notre pondérationdes concepts (issus de la
désambiguisation mixte) par le schémaCt-Ict(e=0.1) est plus performante que la
pondération classique.
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Figure 4.21: Apport de notre pondération sémantique des conésptss de la désambiguisation
mixte) avec le schénft-Ict.
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Par ailleurs, les comparaisons réalisées entrades sémantiques, issus de nos différents
index sémantiques baseés sur la pondéraisitt (illustrées en figure 4.22) montrent que :

- I'index Sem_G_ Ct-I¢ti=0.2) est plus performant que les indgem_L_Ct-I¢ti=0.1) et
Sem_M_Ct-I¢n=0.1). Des taux de performances variables sontre@separ rapport aux
premiers documents restitués par le systeme, ddré¢ae 50%, 22.22%, 20.30% et 5.04%.
pour les précisions respective€5, P@10, P@15et MAP comparativement &em_L_Ct-
Ict. Tandis que les gains de performance observéspport aSSem_M_Ct-Icsont de I'ordre
de 50%, 57.14%, 49.53% et 25.53% pour les préasP@5, P@10 P@15 et MAP
respectivement.

- index Sem_L_Ct-1€u=0.1) est plus performant que l'inde&em_M_Ct-I¢ti=0.1). Des
taux de performances significatifs de l'ordre de8.52%, 24.29%, 20% et 19.50% sont
observés pour les précisioRg)10,P@15, P@2@t laMAP respectivement.
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Figure 4.22:Résultats des comparaisons entre les index séraastigbase de concepts, issus des
différentes méthodes de désambiguisation (locabate, mixte), pondérés par le sché@idct.

A ce niveau de [l'évaluation, nous concluons que dage soit I'approche d¢
désambiguisation utilisée, notre pondération des noepts par le schémaCt-Ict est
toujours plus performante que la pondération clasgjue. Cette performance peut
s’expliquer par le fait que notre poids sémantiqueCt-Ict qui tient compte de g
centralité d’'un concept (mesurée par ses similarigg@ sémantiques avec les autr¢s
concepts) est plus expressif et plus représentatie I'importance d’'un concept qu’un
schéma de pondération classiqué*idf et Okapi-BM25 De plus, il apparait qu’'une
indexation sémantique basée sur la désambiguisatioglobale donne de meilleur
résultats qu’une indexation basée sur la désambiggétion locale ou mixte.

J7J
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4.4.2.2 Evaluation de I'approche de pondératioffidf

Dans cette section, nous présentons I'évaluatiomatee schéma de pondératidmdf
(décrit en section 3.3.3.3.2). Pour cela, nous sagampare les résultats issus de notre index
sémantique pondéré paidf a ceux obtenus a partir des baselines d’'une partpartir de
notre index sémantique avec classiguement pondété& (schéma classiques ont été utilisés :
tf*idf et Okapi-BM25 d’autre part. Nos principaux objectifs a travees comparaisons
consistent a :

- mesurer l'apport de l'indexation sémantique & concepts pondérés paidf par
rapport a I'indexation classique basée mots clésl@ees partf*idf ou parOkapi-BM25

- tester I'efficacité de notre pondération sémargigles concepts paidf par rapport a
leur pondération classique péidf etOkapi-BM25.

Dans nos expérimentations, nous avons considénédes sémantiques suivants :

1. lindex Sem_L_Tidf index sémantique issu de notre méthode de dégaishtion
locale, pondéré paridf,

2. I'index Sem_G_Tidf index sémantique issu de notre méthode de dégaishtion
globale, pondéré pdidf,

3. I'index Sem_M_Tidf index sémantique issu de notre méthode de dégaishtion
mixte, pondéré paridf,

Les résultats d’évaluation de ces index seronigptés dans les sections suivantes.

a) Evaluation deSem_L_Tidf.

Les résultats de I'évaluation de notre index sémaatSem_L_Tidfainsi que ceux des
baselineClassic_tf*idf et Classic_BM25et des index sémantiques classiquement pondérés
Sem_L_tf*idf et Sem_L_BM2%Sont présentés a travers les graphiques de leefig23. De
ces graphiques, il ressort que les résultats obtean I'indexSem_L_Tidfsont nettement
meilleurs, a tous les points de précision, que ahignus par les baselin€fassic_tf*idf et
Classic_BM25Des taux d’accroissement significatifs sont ob&gmpar rapport a la baseline
Classic_tf*idfde I'ordre de 150%, 44.16%, 101.07%, 108.75%, 284, 122.50%, 32.92%
et 56.57% pour les précisioR5, P@10,P@15, P@20, P@30, P@50, P@ Ed0laMAP
respectivement. Les gains de performances réglaesapport &lassic_BM25varient de
150%, 73%, 101.07%, 128.75%, 138.24%, 134.21%,586.8t 67.60% pour les précisions
P@5, P@10,P@15, P@20, P@30, P@50, P@HXdaMAP respectivement. En outre, on
note une amélioration de MAP dans l'indexSem_L_Tidf par rapport &em_L _tf*idf et
Sem_L_BM2%espectivement de I'ordre de 56.57% et de 71.22%.
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Figure 4.23: Apport de notre pondération sémantique des conésptss de la désambiguisation
locale) avec le schénTadf.

De ces résultats, nous concluons que notre indekat sémantique basée sur les
concepts issus de la désambiguisation locale et pdénés par notre schémadridf est plus
efficace qu’'une indexation classique basée mots-sléDe plus, la pondération des
concepts par le schémdidf apporte des résultats meilleurs que ceux apportgsar leur
pondération par les schémas classiqueg*(df et Okapi-BM25).

b) Evaluation deSem_G_Tidf

Les résultats de la recherche issus respectivene®em_G_Tidf et ceux issus des
baselines et des index sémantiques classigquemedepmsSem_G_tf*idfet Sem_G_BM25
sont représentées a travers les graphiques dgule #.24.
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Figure 4.24: Apport de notre pondération sémantique des con¢isgtss de la désambiguisation
globale) avec le schénTadf.

120



Chapitre 4. Evaluation expérimentale

De ces résultats, il apparait gdem_G_Tidést plus performant que les index classiques
Classic_tf*idf et Classic_BM25 Des taux d’ameélioration significatifs sont obsesvpar
rapport aClassic_tf*idfet Classic_BM25e I'ordre de 600% polR@5,83.33% pouP@1Q
123.65% pouP@15 112.50% pouP@2Q 109.58% pouP@3Q 55.01% pouP@50 et
69.73% pour IaMAP. Les taux d’accroissement obtenus par rapp@iaasic BM25ont de
600% pourP@5,120% pourP@1Q 166.25% pouP@15 142.85% pouP@2Q 109.58%
pourP@3Q 63.15% pouP@50 et 81.69% pour AP respectivement.

De plus,Sem_G_Tidf produit des résultats nettement meilleurs @sn_G_tf*idf et
Sem_G_BM25Les gains de performances réalisés par rafgmrt_G_tf*idf sont de 250%,
65%, 60.15%, 54.54%, 42.99%, 55% et 53.57% poumptésisionsP@5, P@10, P@15,
P@20, P@30, P@5@et la MAP respectivement. Les gains de performance par ragpor
Sem_G_BM25ont de I'ordre de 600%, 115.68%, 77.5%, 70%, 42,%6% et 72% pour les
précisionsP@5, P@10, P@15, P@20, P@30, P@5tMAP respectivement.

De cette évaluation, il ressort que notre indexatiosémantique basée sur les concepts
issus de la désambiguisation globale et pondérésrpentre schémaTidf est plus efficace
gu’une indexation classique basée mots-clés. De pJua pondération des concepts par le
schémaTidf apporte de meilleurs résultats a la recherche quieur pondération par les
schémas classiquestidf et Okapi-BM25.

c) Evaluation deSem_M_Tidf

Les graphiques de la figure suivante (figure 4 @%sente les résultats de la recherche
issus respectivement dgem_M_Tidfdes baseline€lassic_tf*idf et Classic_BM25 et des
index sémantiqueSem_M _tf*idfet Sem_M_BM28lassiquement pondéreés.
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Figure 4.25: Apport de notre pondération sémantique des con¢isgtss de la désambiguisation
mixte) avec le schémEdf.
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Ces résultats montrent clairement que I'index séima@Sem_M_Tidfest plus performant
queClassic_tf*idfet Classic_BM25Des taux d’accroissement significatifs sont ob&gmpar
rapport aClassic_tf*idfde I'ordre de 400% pouP@5,59.90% pouP@1Q 115.05% pour
P@15 162.50% pouP@2Q 128.76% pouP@3Q 58.53% pouP@50 et 67.10% pour la
MAP. Les taux d’amélioration significatifs obtenus papport aClassic_ BM25sont de
I'ordre de 400% pouP @5,80% pourP@1Q 150% poulP@15 250% poulP@2Q 128.76%
pourP@3Q 68.42% pouP @50 et 78.87% pour IKAP.

De plus, l'indexSem_M_Tidfdonne de meilleurs résultats de recherche, alésugoints
de précision notamment dans les premiers documesgtitués, comparativement a
Sem_M_tf*idf et a Sem_G_BM25 Les gains de performances reéalisés par rapport
Sem_G_tf*idfsont de 150%, 50%, 150%, 162.50%, 128.76%, 60%3e27% pour les
précisionsP@5, P@10, P@15, P@20, P@30, P@ABWMAP respectivement. En outre, les
taux d’accroissement réalisés par rappoBein M _BM25ont de I'ordre de 400%, 80%,
150%, 250%, 128.76% et 68.42% et 73.97% pour lésigionsP@5, P@10, P@15, P@20,
P@30, P@5@t MAP respectivement.

De ces résultats, nous déduisons que notre indexati sémantique basée sur les
concepts, issus de la désambiguisation mixte et miEmés par notre schemdidf, est plus
performante qu’une indexation classique. De plus,al pondération des concepts par le
schéma de pondérationTidf apporte de meilleurs résultats de recherche par rgmort a
leur pondération classique paitf*idf ou Okapi-BM25.

A cette échelle de I'évaluation, nous concluons queuelque soit I'approche de
désambiguisation pour l'identification des conceptsnotre pondération sémantiqueTidf
produit de meilleures performances que les schémadassiquedf*idf et Okapi-BM25.

Par ailleurs, en comparant entre les résultatssisis différents index sémantiques
Sem_L_Tidf, Sem_G_Tidf Sem_M_Tidf (résultats représentés a travers la figure 4iR6)
apparait que :

- 'index Sem_G_Tidfprésente de meilleurs résultats aux ranfs=15) par rapport aux
index Sem_L_Tidet Sem_M_TidfDes taux d’accroissement significatifs sont ob&grpar
rapport aSem_L_Tidfde I'ordre de 50%, 27.16%, 16.39% et 18.18% pegr fdrécisions
P@5, P@10P@15et MAP respectivement. Des taux d’accroissement aassi observés
par rapport &em_M_Tidsont de 40%, 22.22% et 6.5% pour les précishad, P@10et
P@J15respectivement. Une amélioration non significatieelaMAP de I'ordre de 1.57% est
aussi notée.

- I'index Sem_M_Tidfest légérement plus performant g8em_L_Tidfavec un taux
d’accroissement de MAP de I'ordre de 6.72%.
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Figure 4.26:Résultats des comparaisons entre les index séruastigbase de concepts, issus des
différentes méthodes de désambiguisation (loc&bate, mixte), pondérés par le schénmf

4.4.2.3 Etude comparative entre les approches dermueration sémantique :
Ct-lct etTidf

Les évaluations de nos approches de pondératioangigumeCt-Ict et Tidf ont montré que
ces deux schémas de pondération sont d'un appataircedans |'amélioration des
performances de la recherche. Néanmoins, nous smmses posés la question suivante :
« laquelle de ces deux approcl@sict ou Tidf est la plus performante?

Pour répondre a cette question, nous avons comlpar@ésultats issus des index
Sem_L TidfSem_G_Tidet Sem_M_Tidfavec ceux issus des index respeciésn_L_Ct-
Ict(a=0.1), Sem_G_Ct-I¢ti=0.2) etSem_M_Ct-Idn=0.1). Les résultats de ces comparaisons
sont représentés a travers les graphiques deulie ffig27.

De ces résultats, il apparait que :

- Sem_L_Ct-I¢=0.1) présente de meilleures performances aux gi0ésiP@x (x<=10)
par rapport &em_L _TidfLes taux d’amélioration observés sont de 300%63%, 33.33%,
60%, 4.04% et 41.59% pour les précisioR®@2,P@3, P@4, P@5, P@1l6t MAP
respectivement. Au rang 1, la précision atteintdbeur 0.0600 tandis qu’elle est nulle pour
Sem_L_Tidf Notons cependant que ses résultats sont endeegeux desem_L_Tidh partir
du pointP@15 Des taux de décroissement de l'ordre de -37.4T#dp@ 15 -66,66% pour
P@2Q -34.74% pouP@3Q -58.92% pouP@50 et -9% pouP@100sont observés.

- Sem_G_Ct-I¢t=0.2) présente de meilleurs performances comparatnt a
Sem_G_Tidseulement aux rangs 1 et 2 avec un taux d’acemisst de 100%. Le gain de
performance de IdMAP est de 37.20%. Cependant, les résultats issuSeme G_Tidf
comparés a ceux d&em_G_Ct-Igtsont meilleurs a tous les points de précist@xtels que
x>=3. Les taux d’amélioration dgem_Tidfpar rapport &em_G_Ct-lcsont de 24.71% pour
P@3 50% pouP@4 16.66% pouP@5 33.12% pouP@15, 41.66% pouP@2Q 15.03%
pourP@30et 24% pouP@50Q
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- Sem_M_Ct-Idn=0.1) présente de meilleurs résultats de rechemdue rapport a
Sem_M_Tidau pointP@3avec un taux d’accroissement de 50.37%. On ne cegendant
pas d’améliorations aux poinBs@x (pourx = 1, 2, 4, 100), mais il n’y a pas de dégradation
des performances. Cependaé&em_M_Tidfest plus performant aux points P@x (pour x= 5,
15, 20, 30 et 50) et produit des gains de perfooesupar rapport 8em_M_Ct-Ictle I'ordre
de 25% pouP@5 28.57% pouP@1Q 86.91% pouP@15 75% pouP@20, 47.78% pour
P@30et 28% pouP@50

De cette étude, nous concluons que la pondératiot-Ict apporte
globalement de meilleures performances par rapporty la pondération Tidf
dans les premiers documents restitués par le systéndans la collection TIME.
Ceci signifie que la pondérationCt-Ict a permis de sélectionner un nombr

important de documents pertinents dans les premiereangs ce qui n’est pas |
cas de la pondérationTidf.
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Figure 4.27:Résultats des comparaisons entre I'approche deépatimh sémantiquét-Ict et

I'approche de pondération sémantiquef.
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4.4.3 Evaluation de la mesure sémantigue du score’agpariement
documents-requéte dans TIME

Les dernieres expérimentations réalisées sur laatmn TIME concernent I'évaluation du
score sémantique d’appariement (ou de pertineram@)ndent-requéte proposé (formule 3.12).
Dans ces expérimentations, les documents et le®tesg)de la collection TIME sont indexés
par notre index sémantigue basé sur la désambiguisgiobale (vu que c’est cette derniére
qui offre les meilleures performances). Les deuxéstas de pondération que nous avons
proposesCt-Ict et Tidf, ont été successivement utilisés pour pondéreeteses de cet index
sémantique. Nous avons alors considéré les modiesecherche suivants, caractérisés
chacun par l'index et le modéle d’appariement doenirnequéte utilisés:

- Sem_G_Ct-lct_Cos_Sin¥0.2): dans ce modele, lI'index utilisé est I'index sétigare
Sem_G_Ct-lct=0.2) pondéré parCt-Ict (pour a=0.2). Le modele d’appariement
repose sur le score sémantique de pertinence ggapopréalable (formule 3.12).

- Sem_G_Tidf Cos_Simdans ce modele, lindex utilisé est l'index sétiare
Sem_G_Tidpondéré par le schéniadf. Le modéle d’appariement repose sur le score
sémantique de pertinence proposeé au préalablaiffer3.12).

- Sem_G_Ct-lct_Cos_Classis(0.2): dans ce modele, lindex utilisé est l'index
sémantique Sem_G_Ct-Ictf=0.2) pondéré parCt-lct (pour 0=0.2). Le modele
d’appariement repose sur la mesure de cosinusodiglevectoriel [Salton et al., 83].

- Sem_G_Tidf Cos_Classidans ce modele, l'index utilisé est l'index sétitare
Sem_G_Tidpondéré par le schéniEdf. L'évaluation des requétes de la collection,
dans ce modele, repose sur la mesure de cosinugdiie vectoriel [Salton et al., 83]..

Les résultats de recherche issus des mod8es_G_Ct-Ict Cos_Sim=0.2) et
Sem_G_Tidf Cos_Sisont comparés respectivement a ceux de deux nsoSelm G Ct-
Ict Cos_Classie(=0.2) et Sem_G_Tidf Cos_Classit’objectif étant de comparer notre
évaluation sémantique des requétes par rappomt @waluation classique basée sur la mesure
du cosinus. Les résultats des ces comparaisonsdsonies a travers les graphiques de la
figures 4.28.
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Figure 4.28: Apport de la mesure sémantique de I'évaluatiorre@sétes

De ces graphiques, il ressort que :

- Le modeleSem_G_Ct-Ict_Cos_Sinprésente globalement de meilleurs résultats de
recherche par rapport@em_G_Ct-Ict_Cos_Classawvec des gains de performances de
16.66% pouP@5 9.09% pouP@1Q 8.12% pouP@15 8.33% pouP@20 et 6.49%
pour la MAP. On ne note pas d’amélioration au polP@®3Q mais il n y pas de
dégradation de performances. Une diminution nomifsdgtive de la précision est
observée au rang 100 (de I'ordre de -2%).

- Le modéle Sem_G_Tidf Cos_Sinproduit des résultats de recherche meilleurs
comparativement &em_G_Tidf Cos_Classiavec des gains de performances de
28.57% pourP@5 6.57% pourP@15 5.88% pourP@2Q 6.38% pourP@100 et
20.54% pour IaMAP. On ne note pas d’amélioration au pdr@®1Q mais il n’y a pas
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de dégradation de performances. Une diminution significative de la précision est
observée au poilR@30(de I'ordre de -3.92%).

Par conséquent, nous concluons que notre score derfinence sémantique apporte
de meilleurs résultats de recherche comparativemend la mesure du cosinus dy
modele vectoriel. Ceci peut étre di a la prise enompte, dans notre score d
pertinence, des proximités sémantiques entre lesorcepts respectifs document
requéte. Notons cependant que cette caracteristiquest colteuse et I'approch
présente une complexité algorithmique trés grandeAinsi, il est difficile d’appliquer
notre score de pertinence pour la recherche des daments dans des collections de
tailles volumineuses.

D

Par ailleurs, nous avons comparé entre nos deuxélesdasés sur I'appariement
sémantique proposé avec les deux schémas de ptioné&@mantiqueCt-Ict et Tidf, soient
Sem_G_Ct-Ict_Cos_Sifw=0.2) etSem_G_Tidf_Cos_Sirhes résultatsle cette comparaison
sont représentés a travers le graphique de laefigy29.
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Figure 4.29:Résultats des comparaisons de notre modele Risbas# pondératioft-lct d'une part
et sur la pondératiohidf d’autre part.

La figure 4.29 montre qu8em_G_Ct-Ict_Cos_Si@=0.2) produit de meilleurs résultats
de recherche aux poing@x(x= 1, 2, 10). Le taux d’amélioration observé aux>dpremiers
rangs P@1 et P@2 est significatif (de I'ordre 100%). Le gain derfmemances au point
P@10 est seulement de 9.09%. Cependant, le mo&dm_G_Tidf Cos_Simast plus
performant aux autres rangs avec des taux d’asemient respectivement de 24.71% pour
P@3 60% pouP@4 28.57% pouP@5 31.21% pouP@15, 38.46% pouP@2Q 10.52%
pourP@3Q 60% pouP@5Q 28.57% pouP @100 et 20.54% pour IMAP.
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De cette évaluation, nous concluons que notre modede rechercheSem_G_Ct-
Ict_Cos_Sim(a=0.2) est plus performant que notre model&em_G_Tidf _Cos_Sim

La figure suivante (Figure 4.30) résume les caratiques (résultats) de I'ensemble de
toutes les approches évaluées. L'objectif étantodenir une vue d’ensemble de toutes ces
approches et de conclure a la plus performante.
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0,0400 —© i
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Figure 4.30 :Vue globale sur I'ensemble des résultats des appsoévaluées.

D’apres les résultats des approches évaluées scollection TIME, illustrés dans la
figure 4.30, nous concluons gliedexation sémantiqgue Sem_G_tf*idfet Sem_G_BM2%
par nos concepts, issus de I'approche de désambigaiion globale proposée, présente
une nette amélioration des résultats de la recherehpar rapport a une indexation
classique basée mots-cle€lassic_tf*idf et Classic_BM?25. Néanmoins, les performances
du SRI s’augmentent significativement en pondérantes index sémantiques par I'un des
schémas de pondérationCt-lct (Sem_G_Ct-Ict ou Tidf (Sem_G_Tidf, comparées a
celles obtenues par leur pondération classiqueSém_G_tf*idf et Sem_G_BM2% En
outre, en remplagcant dans le processus de recherclhe score de pertinence classique
(Sem_G_Ct-Ict_Cos-Classiet Sem_G_Tidf Cos-Classicbasé sur la mesure de cosinus,
par notre score de pertinence sémantique proposé section 3.4 $em_G_Ct-Ict_Cos-Sim
et Sem_G_Tidf _Cos-Sim nous obtenons de meilleures performances du sgste. Par
conséquent, on peut déduire que notre modele de REmantique est plus performant
gu’'un modele de RI classique.
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4.5 Evaluation avec la collection médicale Muchmore

4.5.1 Evaluation de I'approche d’'indexation sémantjue dans Muchmore

Les premiéres expérimentations sur la collectiortivioore consistent a tester I'impact de
notre approche d’'indexation sémantique sur I'effiigade la recherche par rapport a une
indexation classique basé mots-clés. Pour celas avons comparé les résultats de recherche
obtenus par les baselineSldssic_tf*idf et Classic_ BM2) a ceux restitués par notre index
sémantique, a base de mots orphelins et concepli®c@tions et sens identifiés par la
méthode de désambiguisation globale), pondéréfpdf (Sem_G_tf*idf puis parOkapi-
BM25(Sem_G_BM2b6

Les graphiques de la figure 4.31 montrent que ndexSem_G_tf*idf et Sem_G_BM25
produisent une nette dégradation des résultata decherche comparés respectivement a
ceux des baselingdassic_tf*idf et Classic_BM25Les taux de diminution des précisions du
systeme de recherche varient entre -25% et —40%ordsiltats obtenus sont bien en deca de
ce qui était attendu. Les problémes a l'originede insuffisances sont causés par :

- l'imprécision de la désambiguisation dans lesuégs Muchmore relativement a leurs
petites tailles (en moyenne 3 termes utiles noas/mhr requéte). Les concepts identifiés dans
ces requétes ne correspondent pas aux sens codestsnots, provoquant ainsi une
dégradation des résultats de la recherche. A aomtta taille du contexte de la requéte TIME
est en moyenne de 9 termes (non vides) par req@étgui a pour effet de désambiguiser
correctement la plus part des termes des requ&temjgmentant ainsi les performances de la
recherche par rapport a une indexation classigs@ebaots-clés.

- l'utilisation de la ressource WordNet comme seud&@vidence dans l'identification des
termes de la Muchmore ne permet pas de détectiras collocations représentatives du
domaine biomédical, qui sont plus riches sémantigare que I'ensemble des mots qui les
composent pris isolément. A titre d’exempléatheter ablationPosterior cruciate ligament,
Ligamentum Collaterale Tibiale, patellar tendows trigonum...etc Ces collocations
n'existent pas dans le langage de I'ontologie Weatdidais elles sont reconnues par d’autres
ressources sémantiques médicales telles que lautiissMeSH ou le métathesaurus UMLS.
De plus, la majorité des mots orphelins de Muchmsoat des termes médicaux ne
contribuant pas a la désambiguisation des autrés antbigus de la collection.
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Figure 4.31:Impact de I'indexation sémantique de la collectituchmore, basée sur les concepts de
la désambiguisation globale.

De ces résultats, il ressort que la qualité de narapproche d’'indexation sémantiqu
dépend du choix de la ressource externe utilisée mka I'identification des concepts dep
mots dans les documents (et les requétes) d’une leotion donnée. Nous supposons
gu’une ressource sémantique qui couvre la totalitélu domaine de la collection pelI
donner une meilleure précision de la désambiguisat des mots permettant ainsi
d’augmenter les performances de la recherche. Deyd, la taille du contexte d’un mot|
joue un réle important dans la définition de son gses.

4.5.2 Evaluation des approches de pondération desorcepts dans
Muchmore

Nous avons constaté, dans la sous-section préesdprd notre index sémantique issu de
la désambiguisation globale, a produit une dimamuties performances de la recherche avec
les schémas de pondération classitftidf (Sem_G_tf*idf et Okapi-BM25(Sem_G_BM2b6
par rapport a une indexation classique basée nhégsidans les expérimentations suivantes,
nous tentons de tester si notre pondération séquen(Ct-Ict et Tidf) de l'index Sem_ G
apporterait-elle de meilleurs résultats de recheesar la collection Muchmore par rapport a
une indexation classique? Pour cela, nous avompae@ aux résultats de la recherche
obtenus par les baselingSldssic_tf*idfet Classic_BM2}, les résultats issus de notre index
sémantique pondéré respectivement @aict (Sem_G_Ct-I¢tpuis parTidf (Sem_G_Tigf
L'objectif a travers cette évaluation est de meslmeperformance de notre pondération
sémantiqueCt-Ict et Tidf) sur I'efficacité de la recherche dans la coll@etMuchmore.
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4.5.2.1 Evaluation de I'approche de pondératioCt-Ict

Les résultats expérimentaux représentés dans leatad.6 montrent que la valeur0.9
présente les meilleures performances de la ponoi@i@t-Ict a tous les points de précisions
par rapport aux autres valeursae Par conséquent, nous choisissons le scigena G_Ct-
Ict(¢=0.9) pour la pondération des concepts, de la collechbuchmore, issus de notre
méthode de désambiguisation globale.

0=0.1 a=0.2 0=0.3 a=0.4 a=0.5 a=0.6 0=0.7 | a=0.8 a=0.9

P@1 | 0.5200| 0.4800 0.4800 0.520¢ 0.560 0.5600 0.56006000., 0.6000

P@2 | 04200 | 0.4000 0.4400 0.420( 0.440 0.4800 0.4p0000.| 0.5400

P@3 | 04267 | 0.4000 0.4133 0.4267 0.453 0.4533  0.44001660.] 0.5067

P@4 | 0.4300| 0.4100 0.4100 0.430¢ 0.440 0.4200 0.41004500., 0.4800

P@5 | 04080| 0.3760 0.3840 0.400( 0.412 0.4320 0.43PM4480( 0.4800

P@ 10 | 0.3560 | 0.3880 0.3440 0.348( 0.328 0.3360 0.344(B720., 0.4000

P@ 15 | 0.3067 | 0.3013 0.2960 0.2932 0.296 0.2933 0.3123260. 0.3627

P@ 20 | 0.2940 | 0.2820 0.2800 0.280(¢ 0.278 0.2800 0.278®900., 0.3297

P@ 30 | 0.2547 | 0.2480 0.2466 0.2427 0.242 0.2413 0.24672580., 0.2907

P @50 | 0.2032 | 0.2016 0.1960 0.1952 0.195 0.2000 0.2p64£07Q.| 0.2368

NIN[N[O[Oo|O|O0|OC|W|[O[O

P @ 100| 0.1500 | 0.1484 0.1480 0.147% 0.145 0.1444 0.14601476., 0.1600

MP@x | 0.3427 | 0.3305 0.3307 0.336¢ 0.3446 0.3491 0.34873696.] 0.3988

MAP 0.2411| 0.2369 0.2400 0.242¢ 0.2425 0.2438 0.2442548.| 0.2755

Tableau 4.6 :Résultats d’évaluation de I'index sémanti@@em_G_ Ct-Ictpour les différentes valeurs
données a.

Les comparaisons réalisées entre les résultatsuabtear I'indexSem_G_ Ct-Ict(=0.9)
avec ceux des baselines sont données a travégsila £.32.
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Figure 4.32: Apport de notre pondération sémantique des condeptss de la désambiguisation
globale, avec le schén@-Ict.
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De ces résultats, il apparait que lindeem_G_Ct-Ict présente une diminution
significative (entre -30% et -40%) a tous les pwide précisions comparé aux baselines
Classic_tf*idf et Classic_BM25 Ces insuffisances de précisions sont dues preivednit au
probleme de I'imprécision de la désambiguisatiaiagle des termes de la Muchmore, causée
d’'une part par les tailles des requétes de laaadie qui sont relativement petites et d’autre
part par l'utilisation de la ressource du domairénégal WordNet qui ne permet pas
d’identifier correctement les concepts médicaukadmllection. De ce failes concepts issus
de la désambiguisation des mots de la collection diéale Muchmore ne correspondent
pas aux sens exacts de ces termes, provocant ainse dégradation dans les résultats de
la recherche en utilisant notre pondération sémangjue Ct-Ict.

4.5.2.2 Evaluation de I'approche de pondératiofidf

Les résultats des comparaisons réalisées éwra_G_Tidf d'une part et les index
Classic_tf*idf et Classic_BM25d'autre part sont donnés a travers les graphidada figure
suivante.
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Figure 4.33: Apport de notre pondération sémantique des condspts de la désambiguisation

globale, avec le schéntadf.

Des résultats de la figure 4.33, nous remarquomaarg/ec notre schéma de pondération
Tidf, I'index sémantiqu&em_G_Tidfproduit une dégradation significative des perfances
du systéme par rapport aux baselines. Le probléfoegine est di aux concepts des mots de
la collection médicale Muchmore qui ont été malatéisiguisés dans I'étape d’indexation.
Ainsi, le poids sémantiqueTidf attribué a un concept d’'un mot donné qui ne corrgpond
pas au concept central exact du mot dans la collésh, conduit a une dégradation des
performances des résultats de la recherche.
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De ces évaluations, on peut conclure que les contefou sens des mots) issus d’'une
désambiguisation imprécise ne refletent pas les ampts centraux exacts des mots dans
les documents (ou les requétes). Ainsi, leur ponds#ion avec I'un de nos schémas de
pondération sémantiqueCt-Ict ou Tidf, fondée sur la centralité d’'un concept dans le
document (ou la requéte), détériore les performansedes résultats de la recherche par
rapport a ceux d’'une recherche classique basée sl@és mots-clés.

4.6 Conclusion

Nous avons présenté au début de ce chapitre, lmmeément technique appliqgué dans
'implémentation de notre modele de RI sémantig@ar la suite, nous avons exposé les
résultats expérimentaux obtenus des différentss teghlisés pour ['évaluation des
performances de ce modele dans le cadre de larobehd’information en, s’appuyant sur les
deux collections de tests : la collection TIME&atbllection Muchmore.

Au vu des résultats de recherche dans la colleclibfE, il apparait clairement que
'indexation sémantique proposée a permis d’amélides performances du systéeme de
recherche par rapport a une indexation traditidapalussi bien avec les concepts utilisés
seuls que lorsqu’ils sont combinés aux mots-clésinldex classiques. Les concepts associés
aux collocations de mots dans un texte donné awmi daéduire 'ambiguité de son contenu,
permettant ainsi d’augmenter la performance duegyst Les concepts des mots simples ont
éte identifiés par une technique de désambigursabatextuelle locale, ou globale ou mixte.
Ces approches de désambiguisation ont été toudtseés dans le but de définir parmi elles
laquelle est la plus performante a retrouver lessattendu du terme dans son contexte
d’utilisation. Les résultats de ces évaluations mintré que la désambiguisation globale
apporte plus de précisions qu’une désambiguisaéms le contexte locale, confortant ainsi
I'hypothése sous-jacente a la définition du comtegiobal, qui stipule le @ne sense per
discourse.

Par ailleurs, nous avons constaté, a travers lpériementations menées sur la collection
TIME, que I'exploitation des domaines des motssdienprocessus de désambiguisation est
une voie intéressante pour retrouver les sens ¢pbsicdes mots qui les correspondent dans
leur contexte d'utilisation. Les résultats obtenes intégrant dans le processus de
désambiguisation notre approche de désambiguisd¢®miomaines, sont satisfaisants et trés
encourageants. On peut déduire alors que la caamie du domaine d’'usage d’'un mot
renforce sa désambiguisation sémantique dans sexte d’apparition.

Néanmoins, avec une ressource linguistique ne aotivas la totalité du domaine
d’application de l'information recherchée, commegside cas du WordNet qui ne reconnait
pas certains termes médicaux de la collection Mucbpmotre désambiguisation ne pourrait
pas identifier correctement les concepts adéquestsrobts ambigus dans les documents ou les
requétes, provoquant ainsi une dégradation de#tatssdu processus de recherche. De plus,
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si la taille d’un contexte donné ne contient pasnambre important de mots, la méthode de
désambiguisation serait incapable de retrouverdens exacts dans ce contexte.

Nous avons aussi testé dans nos expérimentatiappott de I'approche de pondération
proposée avec les schémaBt:ict ou Tidf, basés sur la centralité d'un concept dans le
document. Les résultats obtenus prouvent que poimdération sémantique est plus efficace
gu’une pondération classique baséetidf ouOkapi-BM25.En outre, la pondératiddt-Ict
est plus performante que la pondérafiadf, en particulier dans les précisions aux premiers
rangs. Cependant, la pondération sémantique degeptsn issus d'une mauvaise
désambiguisation, avec I'un de ces schémas propdéésadent nettement les performances
du systeme.

Finalement, notre proposition de I'évaluation degquétes par une nouvelle mesure de
pertinence sémantique produit de meilleures pedioges du systéme par rapport a une
évaluation classique fondée sur la mesure du ce$Balton et al., 83].

On peut ainsi conclure que le modéle de RI sémamtigroposé dans le cadre de ce
travail, apporte plus d’intérét qu'un modele clgss basé sur les mots-clés.
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Synthese

Les travaux présentés dans ce mémoire s’inscriviamis le contexte de la recherche
d’'information (RI) sémantique, en se basant surxdewvlets différents mais néanmoins
complémentaires dans un SRI. Le premier volet aorecane amélioration de la représentation de
linformation dans les systémes de recherche, gisautt la sémantique des mots dans I'indexation
des documents et requétes. Le second volet conaemévaluation sémantique des requétes pour
retrouver des documents sémantiquement pertinemtseguétes utilisateurs. Dans ce cadre, nous
avons défini un nouveau modele de Rl sémantiqus tlanecherche de documents textuels. Nos
contributions ont porté sur un double aspect: @’yrart, une proposition d'une approche
d’'indexation sémantique des documents et requéteautre part, une proposition d’'une approche
d’évaluation sémantique des requétes.

Notre premiere contribution a pour but d’apportere umneilleure représentation du contenu
sémantique des documents et requétes. Classiqueleersystemes de recherches d’information
indexent les documents, ou respectivement les tesjupar les mots-clés qu’ils contiennent. La
pertinence document-requéte dans de tels systemstesatculée par l'appariement de leur
ressemblance en se basant sur le nombre de motawwsrTpartagés. Or, les mots de langue sont
par nature ambigus, réduisant ainsi la précisiardsultats de la recherche et les rend incomplets.
Par conséquent, des documents pourtant non pddiseront retrouvés et des documents pourtant
sémantiqguement pertinents seront ignorés. Pourudésocette problématique, la recherche
d’'information sémantique se base sur les sens ads, rmu concepts, dans la représentation des
documents et requétes plutdt que par de simples-ohéd. C’est I'objectif de notre approche
d’'indexation sémantique proposée dans ce cont&tle.s’articule par une succession de trois
nouvelles approches :

(1) La premiere est une approche d’extraction desderdindexation par projection du texte,
d’'une part sur une liste préétablie de toutes Ekaations de la ressource linguistique
WordNet pour faire ressortir les expressions cpoedant a des collocations de mots, et
d’autre part sur I'ontologie WordNet pour retroules mots simples non vides appartenant au
texte. Deux types de mots simples ont été défidiss. mots simples ayant une entrée dans
WordNet et des mots dits orphelins ne possédantreuentrée dans WordNet.

(2) La seconde est une approche de désambiguisatiartilege conjointement WordNet et son
extension aux domaines WordNetDomains comme sodiégglence pour déterminer le bon
sens de chague mot ambigu dans son contexte. Nous auggéré dans cette approche de
désambiguiser seuls les mots simples ayant unéeetddns WordNet puisque les collocations
sont monosémiques. Pour vérifier laquelle des thgs®s suivantes est la plus
vraisemblable one sense per discoursipulant qu’'un mot est généralement utilisé avec
seul sens dans un documentpetltiple senses per discoursgipulant qu’'un mot peut étre
utilisé avec différents sens dans un méme docunments avons considéré deux types de
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contextes d’utilisation d’'un mot : le contexte Ibetile contexte global. A ces deux contextes,
trois techniques de désambiguisation ont été pégsos

- une désambiguisation contextuelle locale,
- une désambiguisation contextuelle globale,

- une désambiguisation contextuelle mixte (désamagion dans le contexte local puis
dans le contexte global).

Ces technigues de désambiguisation reposent stelédns sémantiques entre les concepts
des mots appartenant a leurs domaines d’'usagectésp#gans le contexte considéré. La
nouveauté dans ces approches, par rapport auxchgsrde désambiguisation existantes, est
la proposition de deux scores de désambiguisation :

- le premier est un score de désambiguisation desidesd’'un mot pour définir celui
qui le correspond dans son contexte, en se basantre mesure de proximités
sémantiques entre les domaines des sens des metgvdadNetDomains,

- le second est un score de désambiguisation sémardies mots dans leurs domaines
d'usage associés, en se basant sur les liens s§goemtentre les sens des mots
appartenant au méme domaine ou des domaines sasilai

Notre objectif a travers ces scores est de renfoi@edésambiguisation d’'un mot afin
d’obtenir le sens attendu dans son contexte.

(3) La troisieme est une approche de pondération daautle degré de représentativité d'un
terme de I'index sémantique dans le document. M@O8ss proposé une combinaison de deux
pondérations :

- une pondération classique des termes orphelinarpachéma classique (par exemple :
tf*idf ou Okapi-BM25,

- et une pondération sémantique des concepts (ctlosaet sens des mots simples)
basée sur leur centralité. Nous avons défini latrak® d’'un concept par son
importance apparente, exprimée par sa fréquenaévesl et son importance latente,
exprimée par ses relations sémantiques avec lessatancepts dans le document. En
particulier, deux schémas de pondération baséls s@ntralité ont été proposé€t-Ict
et Tidf.

Pour résoudre le probleme de la synonymie dansoeepsus d’indexation, les concepts (sens
des mots simples et collocations) sont représedtdss cette approche, par les numéros de leurs
synsets associés dans WordNet. Les index sémasitigimsi obtenus sont composés de mots
orphelins et concepts (numéros synsets dans Worghietiéres.

Notre deuxieme contribution a pour but d’amélidié&valuation des requétes pour retrouver des
documents pertinents. Dans les modeles de rechdeshelus intuitifs en RI, la pertinence
document-requéte est mesurée en fonction des t€omesepts éventuellement combinés aux mots
clés) identiques de la requéte et du document. riCigpe, Nnous avons constaté qu’'un document
pourtant pertinent peut ne pas contenir aucun tatenéda requéte, méme s'il posséde des liens
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sémantiques implicites entre ses concepts et lesepts de la requéte. Pour découvrir ces liens et
les intégrer dans la mesure de pertinence d’'uurdent, nous avons proposé une approche
d’évaluation sémantique des requétes basée syraligment de vecteurs. En particulier, les index

sémantiques sont interprétés par des vecteurs deepts (numéros synsets dans WordNet)

combinés aux mots orphelins pondérés, tandis gpertinence document-requéte est calculée sur
la base d’'une nouvelle mesure sémantique tradusardertinence apparente, exprimée par les
poids de leurs termes communs, et sa pertinencangigue latente, exprimée par les similarités

sémantiques entre leurs concepts respectifs.

L’ensemble de nos contributions défini dans sa altbun nouveau modele de Rl sémantique.
Pour évaluer ses performances, nous avons menéykgxpérimentations sur deux collections de
test : la collection TIME et la collection Muchmore

L’analyse globale des résultats d’évaluation obtedans la collection TIME, ont montré
I'intérét de notre modéle de RI proposé au niveau'approche d’indexation sémantique et au
niveau de I'évaluation sémantique des requétes.

Au niveau de I'approche d’'indexation proposées différents tests réalisés ont révélé que les
concepts seuls ou combinés aux mots-clés des tldssiques, apportent plus de précision dans la
description du contenu informatif des documentequétes par rapport a leur indexation classique
basée uniquement sur les mots-clés. Par conséqoenpeut déduire que les techniques de
désambiguisation contextuelle ont permis d’idegttifes sens attendus de certains mots dans leurs
contextes, particulierement la méthode de désaridaition globale qui a produit de meilleures
performances du SRI par rapport aux autres appsogbelésambiguisation proposées. Ceci nous
conforte alors a penser que le contexte globaleptésle meilleur choix pour définir les sens des
mots employés dans le document (ou respectivenamg h requéte). Par ailleurs, I'exploitation
dans notre processus de désambiguisation les derasgociés aux collocations d’'une part et les
domaines d’'usages des termes dans leurs contéwtesaltre part, a permis de réduire le probléme
d’ambiguité dans I'indexation et de renforcer laatébiguisation de ces termes, apportant ainsi une
amélioration significative des précisions des riassilde la recherche.

Toutefois, nous avons aussi constaté a traversx&imentations, que I'indexation sémantique
par les concepts-noms est un meilleur choix quelékation classique par les mots clés ou que
I'indexation sémantique incluant des concepts dégoaies syntaxiques quelconques. Cela est di a
la mesure de similarité (en I'occurrence la mesieardResnik [Resnik, 99]) utilisée dans le score de
désambiguisation sémantique des mots, qui estéosuides relations sémantiques de la taxonomie
is-a des verbes et noms de WordNet. De ce fait, leerbds et les adjectifs ont été mal
désambiguisés provocant ainsi une diminution deréxision de notre approche d’indexation
sémantique avec les concepts de difféerents formesvaques. Néanmoins, cette approche reste
toujours meilleure qu’une indexation classique basé les mots-clés.

Par ailleurs, les résultats d’évaluation de noppreche de pondération des concepts, issus de
n'importe quelle technique de désambiguisationnooitré son efficacité, tant avec le schéa
Ict gu'avec le schémaidf, par rapport a une pondération classique tfpsalf ou Okapi-BM25 En
particulier, la pondératiorCt-Ict est plus performante que la pondérafiadf. Le facteura utilisé
dans la formule de pondérati@t-Ict, pour balancer entre I'importance apparente deeginet son
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importance latente, est choisi expérimentalemens dia collection TIME par : la valeur 0.1 pour
les concepts issus de la désambiguisation locdéedgisambiguisation mixte, et la valeur 0.2 pour
les concepts issus de la désambiguisation gloBalgeut ainsi remarquer que le choix des valeurs
de ce parametre dans TIME, favorise dans la fornddepondérationCt-Ict l'importance
sémantique du concept dans le document, exprimésgsasimilarités aux autres concepts, par
rapport a sa fréquence relative. Cependant, ierasléterminer dans quelle mesure ce choix de la
valeur de ce paramétre est dépendant ou non deollecton utilisée et du contexte de
désambiguisation.

Au niveau de I'évaluation sémantique des requékemesure de pertinence proposée, qui integre
dans I'évaluation de le requéte les liens sémaesigmplicites entre les vecteurs de concepts
respectifs d’'un document et d’une requéte, a ptésees résultats globalement meilleurs que la
mesure classique du cosinus [Salton et al., 83].

Au vu de l'analyse des résultats d’évaluation obsedans la collection TIME, on peut conclure
gue notre modeéle de RI sémantique est plus perfurmaun modéle de RI classique. Cependant,
nous avons remarqué a travers les résultats issua dollection Muchmore, que la taille du
contexte d’'un mot est importante pour sa désaméagjon. Il serait difficile de retrouver le sens
exact d’'un mot ambigu dans un contexte qui ne eahfpas un nombre important de termes. De
plus, avec une ressource linguistique ne couvrast |p totalité du domaine d’application de
linformation recherchée, comme le cas de WordNei e reconnait pas certains concepts
meédicaux, notre approche de désambiguisation sewaiécise provocant ainsi une dégradation des
performances de notre modele de RI, méme en appligwtre pondération sémantique dans la
recherche des documents. On peut alors conclwdagqualité de notre modele de Rl dépend du
choix de la ressource linguistique utilisée daiteiitification des concepts des mots.

Perspectives
Les perspectives de notre modele se déclinent@enalgectifs principaux:

(1) le premier consiste a tester le modele de RI séquenproposé sur plusieurs collections
volumineuses, telles que les collections TREQp df¢ valider nos propositions a grande
échelle et de fixer la valeur du paraméirde la formule de pondération sémanti@iielct,
qui permet de balancer entre I'importance sémaetidu concept dans le document et sa
fréquence relative ;

(2) le second consiste a apporter des amélioratidnseiau modéle par :

- une amélioration dans I'approche de détection deads d’indexation, en utilisant une
combinaison de plusieurs ressources linguistigaes tiextraction des termes. Notre but
est de couvrir le maximum de mots composés (cdilats) ou simples appartenant aux
différents domaines d’application dans les coltawdide test ;

- une amélioration dans I'approche de désambigursal&s mots, par une proposition
d’'une nouvelle mesure de similarité entre les cptg;een se basant sur les différentes
relations sémantiques dans les ressources linguestj pour identifier avec plus de
précision les concepts des mots de catégoriesxsgues quelconques.
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Annexe

A. Exemples de ressources linguistiques les pluspboitées en Rl

Les ressources linguistiques jouent un rble importdans le traitement automatique de
'ambiguité de I'information recherchée par un SRlles servent comme outils de compréhension
des mots de la langue utilisés dans I'indexatiom diacuments et requétes, en exploitant dans la
désambiguisation de ces mots les relations sénoastiqui les relient ainsi que les définitions de
leurs sens telles que définies dans un dictionnafegmatisé, ou un thésaurus ou une ontologie.
L'intérét principal étant d’améliorer la représdita des documents et requétes traités par un
systeme de recherche d’information afin de retromrgquement I'information sémantiquement
pertinente au besoin d’un utilisateur. Parmi lessoerces terminologiques les plus utilisées en R,
nous retrouvons le lexique WordNet [Miller, 95 ;lIBaum, 98] et son extension aux domaines
WordNetDomains [Magnini et al., 00], et le thésaude référence du domaine biomédical MeSh
[Coletti et al., 01]. Un bref apercu de ces ressesiest donné dans ce qui Sulit.

A.1 WordNet

WordNet [Miller et al, 95] est une base de donnéggale électronique, développée par des
linguistes du laboratoire des sciences cognitivesl'aniversité de Princeton, dans le but de
répertorier, classifier et mettre en relationsnegts simples ou composeés (collocations de mots) de
la langue anglaise. Ces mots de différentes cassgmyntaxiques (noms, verbes, adjectifs et
adverbes) sont représentés par un réseau de noeledsascs qui les relient.

— Un neceud appelgynset(synonym set défini un ensemble de mots synonymes désignasens
ou un concept particulier. Chaque synset est ffi@miar un numéro, et possede une définition
ou un glossaireglos9 qui décrit le concept porté par ce synset ensatit des commentaires
et/ou des exemples de son usage. Un exemple detsyies WordNet associés au ndog est
donné dans le tableau A.1.

— Un arc représente la relation sémantique entre daumsets. Généralement, les relations
sémantiques existantes dans la ressource linguestidordNet relient les synsets des termes de
méme partie de discours (i.e des termes de mémeefeyntaxique). Parmi ces relations, on
trouve :

- la relation desynonymiequi représente la relation de base reliant leade appartenant au
méme synset ;

-la relation de subsomptiors-a (dite relation dHyperonymie/Hyponymliedes noms et
verbes, qui relie un concept (synset) générdlyfleronyne) a un autre concept plus
spécifique (sorhyponyme). Par exemple : daning a pour hyponymegwolf, wild dog,
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dog}, selon I'extrait de la hiérarchiis-a des noms dans WordNet, illustré a travers laéig
Al

- la relationpart-of (dite relationMéronymie/Holonymijedes noms, associe a un concept X sa
partie constituante du concept Y. Par exemplashdel, enging sont des parties (ou
méronymesde {car}, et inversementdar} est unholonomede {wheel, enging

Identifiant du Définition du ' L'exemple d’'usage du
1% Synset du synset delog 1% synset delog
mot dog Un Synset du matogqui
porte son 1 concept

The notyn dog has 7 senses\(%si 1 from tagged text

A
1. (42) {02 64081]609, domestic dog, Canis fami@ris - (am
(probably descended from the common wolf) that basn d
prehistoric times; occurs in many breeds; "the lbadked all night
2. {09963790} frump,dog -- (a dull unattractive unpleasant girl or wom&dshe got a
reputation as a frump"; "she's a real dog")
3. {09874274}dog -- (informal term for a man; "you lucky dog")
4. {09740502} cad, bounder, blackguard, dog, houhdel -- (someone who is morally
reprehensible; "you dirty dog")
5. {07571296} frank, frankfurter, hotdog, hot dodpg, wiener, wienerwurst, weenie -- (a
smooth-textured sausage of minced beef or porklysraoked; often served on a bread roll)
6. {03857710} pawl, detent, clicldog -- (a hinged catch that fits into a notch of ahat to
move a wheel forward or prevent it from moving baakd)
7. {02685221} andiron, firedogjog, dog-iron -- (metal supports for logs in a firegda "the
andirons were too hot to touch")

ber of tienus Canis
esticated by man since

The verb dog has 1 sense (first 1 from tagged texts
1. (2) {01983615} chase, chase after, trail, t@f), give chasealog, go after, track -- (go after

with the intent to catch; "The policeman chasedrtheger down the alley"; "the dog chased
the rabbit")

Tableau A.1 :Les synsets (concepts) de WordNet correspondantioadog

(fissiped mammal, fissiped ) [canine, canid) (feline,felid) (bear) {procynoid)

s . ™

{walf {wild dog) (dog) {hyena, hyaena) (brown bear, bruin, Ursus arctos)

}ﬁnw\t“ﬂjrmng d% {s'izl?“l

[dachshund, dachsie, badger dog) [terrier) (watch dog, puard dog) (Palice dog)

Figure A.1 : Extrait de la hiérarchiis-ades noms dans WordNet correspondant au syaget
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A.2 WordNetDomains

WordNetDomains est une ressource lexicale dévelgapévagnini [Magnini et al., 00] pour
étendre la ressource linguistique WordNet, en étant ses synsets (concepts des termes) par des
labels de domaines sémantiques (tels que les lemides :Sport Politic, Medicine Economig
...etc). Ces domaines sont organisés selon uneartide définissant la relation de
spécialisation/généralisation entre eux. Par exempldomainelennisest plus spécifique que le
domaineSport et le domainérchitectureest plus général que le domaBildings Un extrait de
cette hiérarchie est donné dans le tableau A.2ldreaineTop-Levelreprésente la racine de cette
hiérarchie. Par opposition le domaiRactotum indépendant de cette hiérarchie, est un domaine
fonctionnel regroupant tous les synsets des teross WordNet, qui n'appartiennent & aucun
domaine particulier mais qui peuvent apparaitrec aes termes associés a d’autres domaines. Ce
domaine Factotun) est relié a des sous-domaines tels dQeality, Color, Number, ...etc.

History
Linguistics Grammar
Literature Philology
Philosophy Psychoanalysis
Music
. . Jewellery
Humanities Art Plastic_Arts Sculpture
Theatre
Cinema
Paranormal
Top_level Biology Anatomy
Animals
. Geology
Pure_Science Earth Geography
Mathematics
Physics Acoustics
Economy Finance Money
Social_Science Polmgs
Fashion
Military
Quality
Factotum | Number

Tableau A.2 :Extrait de la hiérarchie généralisation/spécialisatie WordNetDomains.
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Un syset de WordNet est annoté dans WordNetDomaansun seul ou plusieurs domaines
décrivant son (ou ses) domaines d’'usage. Par erenesl domaines associés aux synsets du mot
bankest donné a travers le tableau A.3.

Les senses (synsets) du mioank Domaines

1. (883) depository financial institutiorhank, banking concern, banking
company -- (a financial institution that acceptgakits and channels the

money into lending activities; "he cashed a chédkebank"; "that bank holds ECONOMY,
the mortgage on my home")

2. (99) bank -- (sloping land (especially the slope beside dybof water) GEOGRAPHY
"they pulled the canoe up on the bank"; "he sathenbank of the river ar{d GEOLOGY ’
watched the currents”)

3. (76)bank -- (a supply or stock held in reserve for futuse \fespecially if ECONOMY

emergencies))

4. (54) bank, bank building -- (a building in which the busisesf banking FACTOTUM,
transacted; "the bank is on the corner of NassdWétherspoon") ECONOMY

5. (7) bank -- (an arrangement of similar objects in a rowirortiers; "he

operated a bank of switches") FACTOTUM
6. (6) savings bank, coin bank, money ok -- (a container (usually withlja ECONOMY
slot in the top) for keeping money at home; "thendmank was empty")

: Hae " GEOGRAPHY,
7. (3)bank -- (a long ridge or pile; "a huge bank of earth™) GEOLOGY

8. (1) bank -- (the funds held by a gambling house or the atesd somd

gambling games; "he tried to break the bank at El@drlio”) ACONOMY, PLAY

9. (1)bank, cant, camber -- (a slope in the turn of a roantamk; the outside

S
higher than the inside in order to reduce the &fetcentrifugal force) ARCHITECTURE

10. bank -- (a flight maneuver; aircraft tips laterally albats longitudinal axi$

(especially in turning); "the plane went into aegtdank") TRANSPORT

Tableau A.3 :Domaines de WordNetDomains associés aux synsetstank

A.3 MeSh (MEdical Subject Headings)

Le thésaurus MeSh [Coletti et al., 01] est un votailbe normalisé utilisé dans l'indexation des
documents biomédicaux qui sont issus des basesmetds de la National Library of Medicine
(NLM34).,

34 http://www.nlm.nih.gov/
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Un terme dans le vocabulaire MeSh est composé séuh mot ou d’un ensemble de mots
synonymes représentant un concept biomédical. ghegncept dans ce thésaurus est désigné par
un terme préféré (dit concept préfére) représerimrsens le plus large de ce concept. A titre
d’exemple, le concef®ain désigne le concept préféré des termiesid ; Ache ; Pain, Burning ;
Pain, Crustring ; Pain, Migratory ; Pain, RadiatingPain, Spliting ; Suffring, Physicgal

Les concepts qui sont proches sémantiguementreprésentés par un descripteur qui porte le
nom du concept le plus préféré. L'ensemble desriggsars MeSH sont répartis en 16 catégories
(domaines) recouvrant la biologie, la médecinegtdomaines connexes [Dinh, 12]. La figure A.2,
illustre les différents domaines de ce thésaurus.

Anatomy [A]

Organisms [B]

Diseases [(]

Chemicals and Drugs [D]

Analytical, Diagnostic and Therapeutic Techniques and Equipment [E]
Psychiatry and Psychology [F]

Phenomena and Processes [G]

Disciplines and Occupations [H]

Anthropology, Education, Sociology and Social Phenomena [I]
Technology, Industry, Agriculture [J]

Humanities [K]

Information Science [L]

Named Groups [M)]

Health Care [N]

Publication Characteristics [V]

Geographicals [Z]

W NAU R NN

Pk ek ek ek ek ek ek
AR ol il =

Figure A.2: Les différents domaines du thésaurus MeSh.

Une catégorie (domaine) dans MeSh est structuréebemescence hiérarchique de descripteurs.
Chaque descripteur dans cette arborescence esseepé par un code alphanumérique, ou une
lettre indique de son domaine d’appartenance etchame numeérique définie sa localisation dans
ce domaine.

Certains descripteurs possedent plusieurs localsatau sein la méme catégorie ou de
catégories différentes. A titre d’exemple, le dggeur Pain appartient a plusieurs domaines
(Diseases Psychiatry and Psychology, Phenomena and Procgsdeat ses localisations sont :
C10.597.617C23.888.592.61,2°23.888.646F02.830.816.444t G11.561.600.810.444 a figure
A.3 décrit le descriptetPain dans le domaindiseasesdont sa localisation e€t10.597.617
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P Pain [C10.597.617]
Acute Pain [C10.597.617.088]

Breakthrough Pain [C10.597.617.178

Mastodynia [C10.597.617.205]
Musculoskeletal Pain [C10.597.617.231] +
Back Pain [C10.597.617.232] +

Chronic Pain [C10.597.617.258]

Facial Pain [C10.597.617.364]

Headache [C10.597.617.470]

Labor Pain [C10.597.617.515]
Metatarsalgia [C10.597.617.560]

Neck Pain [C10.597.617.576]

Neuralgia [C10.597.617.682] +
Nociceptive Pain [C10.597.617.735] +
Pain. Intractable [C10.597.617.788]

Pain. Referred [C10.597.617.894]

Slit Ventricle Syndrome [C10.597.617.947]

Figure A.3 : Le descripteuPain (C10.597.61Y dans I'arborescence du domaiseasesiu thésaurus
MeSh.
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