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Abstract

Semantic textual similarity is considered to be the backbone of text unders-
tanding and an important element for many natural language processing tasks. Its
principle on a set of textual data is to identify the existence of a semantic similarity
or to assess the degree of similarity between them, these textual data generated from
different sources are examples of unstructured data. Unstructured data does not fit
perfectly into the traditional structure of relational databases, they are complicated
and difficult to handle and require a preparation step, this preparation allows us to
generate better textual descriptors, which they lead us to effective treatment.

The objective of this thesis is to present a state of the art on the methods of
the three phases of data preparation : The pre-processing, the vector representa-
tion and the features selection, by analyzing their impact on the task of semantic
similarity evaluation between textual entities, for the same purpose, efficient, simple
and robust bio-inspired approaches have been proposed. Within the framework of
this thesis, we propose different contributions. The first contribution is an approach
based on the extraction of linguistic descriptors from a text and terms specific to a
thesaurus by applying a specific semantic weighting. The second contribution is an
unsupervised approach based on a combination of bio-inspired approaches and text
mining for an efficient search of the optimal subsets of the characteristics of text
documents, the contribution of this approach lies in the adaptation of a quantum
inspired genetic algorithm. The third contribution represents a supervised version of
the already proposed bio-inspired approach, while examining the impact of widely
used preprocessing techniques on the semantic similarity task. We finish by inte-
grating "Document Embedding" techniques as data representation methods, while
evaluating the impact of preprocessing on these methods. An empirical comparison
is made, taking semantic similarity as a case study.

These proposals were tested on data made up of different sources or standard
datasets. The results obtained proved the effectiveness of the proposed methods.

Keywords Natural language processing, semantic similarity, preprocessing, Vec-
tor representation, Feature selection, Word embedding, Quantum inspired genetic
algorithm.
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Résumé

La similarité textuelle sémantique est considérée comme la pierre angulaire de
la compréhension des textes et un élément important pour de nombreuses tâches de
traitement du langage naturel. Son principe sur un ensemble de données textuelles
est d’identifier l’existence d’une similarité sémantique ou d’évaluer le degré de simi-
larité entre eux, ces données textuelles générées à partir de différentes sources sont
des exemples de données non structurées. Les données non structurées ne s’intègrent
pas parfaitement dans la structure traditionnelle des bases de données relationnelles,
elles sont compliquées et difficiles à manipuler et nécessitent une étape de prépara-
tion, cette préparation permet de générer des meilleurs descripteurs textuels, qu’ils
nous conduisent à un traitement efficace.

L’objectif de cette thèse est de présenter un état de l’art sur les méthodes des
trois phases de préparation des données : Le pré-traitement, la représentation vec-
torielle et la sélection des caractéristiques, en analysant leur impact sur la tâche de
l’évaluation de similarité sémantiques entre entités textuelles, dans le même but, des
approches bio-inspirées efficaces, simples et robustes ont été proposé. Dans le cadre
de cette thèse, nous proposons différentes contributions. La première contribution est
une approche fondée sur l’extraction de descripteurs linguistiques issus d’un texte
et des termes propres à un thésaurus en appliquant une pondération sémantique
spécifique. La deuxième contribution est une approche non-supervisée basée sur une
combinaison d’approches bio-inspirées et de fouille de textes pour une recherche
efficace des sous-ensembles optimales des caractéristiques des documents texte, la
contribution de cette approche se réside dans l’adaptation d’un algorithme génétique
inspiré du quantique. La troisième contribution représente une version supervisée de
l’approche bio-inspirée déjà proposée, tout en examinant l’impact des techniques de
pré-traitement largement utilisées sur la tâche de similarité sémantique. On termine
par l’intégration des techniques de plongement de documents comme méthodes de
représentation des données, tout en évaluant l’impact de pré-traitement sur ces mé-
thodes. Une comparaison empirique est réalisée, en prenant la similarité sémantique
comme étude de cas.

Ces propositions ont été expérimentées sur des données constituées des sources
différentes et des datasets standards. Les résultats obtenus ont prouvé l’efficacité
des méthodes proposées.

Mots-clés Traitement de langage naturel, Similarité sémantique, pré-traitement,
Représentation vectorielle, Sélection de caractéristique, Plongement de mots, Algo-
rithme génétique inspiré du quantique.
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Introduction
Le traitement automatique du langage naturel (TALN) ou ce que l’on appelle en

anglais Natural Language Processing (NLP) est un domaine intégral de l’informa-
tique dans lequel l’apprentissage automatique et la linguistique informatique sont
largement utilisés. Ce domaine vise principalement à rendre l’interaction humaine et
informatique facile mais efficace. La machine apprend la syntaxe et la signification
du langage humain, le traite et donne la sortie à l’utilisateur. Le domaine du NLP
consiste à créer des systèmes informatiques pour des tâches significatives avec un
langage compréhensible naturel et humain. Parmi les différentes tâches du NLP, on
pourrait citer par exemple la similarité sémantique qui est considérée comme la co-
lonne vertébrale de la compréhension des textes et aussi un élément important pour
de nombreuses tâches telles que la synthèse de documents, la clarification du sens des
mots, la notation des réponses courtes, la recherche et l’extraction d’informations.

La similarité sémantique peut être définie par une métrique sur un ensemble
de données textuelles avec l’idée est de trouver la similarité sémantique entre eux,
ces données textuelles générées à partir de conversations, de déclarations ou même
des réseaux sociaux sont des exemples de données non structurées. Les données non
structurées ne s’intègrent pas parfaitement dans la structure traditionnelle de lignes
et de colonnes des bases de données relationnelles et représentent la grande majorité
des données disponibles dans le monde réel. C’est compliqué et difficile à manipuler
ces données incomplètes, bruyantes et inconsistantes qui nécessitent une préparation
pour qu’elles soient prêtes pour un traitement efficace.

Problématique et Motivation
Dans l’apprentissage automatique, la préparation des données est le processus

d’initialisation des données pour l’apprentissage, les tests et la mise en œuvre d’un
algorithme d’apprentissage. Il s’agit d’un processus en plusieurs étapes qui implique
la collecte, le nettoyage, le pré-traitement des données et l’ingénierie des caracté-
ristiques. Ces étapes jouent un rôle important dans la qualité globale de modèle
d’apprentissage automatique, car elles s’appuient les unes sur les autres pour garan-
tir que le modèle répond aux attentes.

La préparation des données peut être l’une des étapes les plus difficiles de tout
projet d’apprentissage automatique. La raison est que chaque ensemble de données
est différent et très spécifique au projet. Néanmoins, il existe suffisamment de points
communs entre les projets de modélisation prédictive pour que nous puissions définir
une séquence d’étapes génériques à mettre en oeuvre.

Ce processus souffre de certains problèmes qui peuvent dégrader les performances
des systèmes, ces problèmes peuvent résider dans la phase de pré-traitement, de re-
présentation vectorielle ou de sélection des caractéristiques. Dans le cadre du projet
de cette thèse, nous nous intéressons à la résolution des différents problèmes rencon-
trés par la proposition de nouvelles approches d’identification des descripteurs afin
d’améliorer la performance des systèmes d’évaluation de similarité sémantique.
— Représentation vectorielle : L’étape la plus fondamentale pour la majorité des

tâches de traitement du langage naturel est de permettre aux ordinateurs de
comprendre, d’analyser et d’extraire du sens du langage naturel humain, et
cela de manière intelligente et utile. En ce qui concerne les données textuelles,
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les ordinateurs sont plus aptes à gérer les valeurs numériques que du texte réel
transmet sous forme de "mots". La tâche de transformation des mots en vec-
teurs de nombres qui représentent leur signification s’appelle la représentation
vectorielles de texte. Le grand défi dans cette tâche est de transférer autant
d’informations que possible sur les données textuelles tout en les convertissant
en données numériques, telles que la cooccurrence entre les mots, l’ordre des
mots dans le texte, la sémantique des entités textuelles, etc. Dans le cadre de
cette thèse nous nous intéressons à la proposition des nouvelles méthodes de
pondération, ainsi que l’intégration des méthodes de représentation des don-
nées qui ont prouvé leur impact positif sur un certain nombre d’applications,
et cela afin d’améliorer l’exactitude d’évaluation de similarité sémantique des
documents textes.

— Sélection des caractéristiques : C’est une étape permettant la recherche de
l’ensemble minimum de caractéristiques idéalement nécessaires et suffisants
pour décrire un ensemble de documents textuels. La qualité des systèmes de
traitement du langage naturel dépend directement du bon choix du contenu des
vecteurs de caractéristiques. Ces vecteurs peuvent contenir des caractéristiques
redondantes et insignifiantes, ces dernières peuvent conduire à un problème
de complexité spatio-temporelle et une diminution au niveau de performance
de système. Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéressons également à
la résolution du problème de sélection et de réduction de caractéristiques en
utilisant des approches bio-inspirées.

Contributions
Dans ce travail de thèse, nous avons proposé plusieurs contributions afin d’élabo-

rer des méthodes permettant d’extraire des descripteurs textuels optimaux pouvant
être utilisés dans les tâches de fouille de textes (Text-Mining). Notre objectif donc
est d’élaborer des méthodes qui seraient à la fois simples et efficaces donnant des
résultats de bonne qualité dans un temps raisonnable. Ainsi, quatre approches ont
été proposées dans cette thèse.
— Une approche fondée sur l’extraction de descripteurs linguistiques issus d’un

texte et des termes propres à un thésaurus en appliquant une pondération sé-
mantique spécifique. Notre méthode a tendance à rapprocher des textes ayant
des thématiques proches ce qui permet de mettre en relation des données de
qualité différente.

— Une approche non-supervisée basée sur un algorithme bio-inspiré pour mettre
en correspondance des documents textes hétérogènes. La contribution de cette
approche se réside dans l’adaptation d’un algorithme bio-inspirée pour une
recherche efficace des sous-ensembles optimaux des caractéristiques des docu-
ments texte.

— Une version supervisée de l’approche bio-inspirée déjà proposée, tout en exa-
minant l’impact des techniques de pré-traitement largement utilisées dans la
tâche de similarité sémantique.

— Utilisation des techniques de plongement de documents comme méthodes de
représentation des données, tout en évaluant l’impact de pré-traitement sur
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ces méthodes. Une comparaison empirique est réalisée, en prenant la similarité
sémantique comme étude de cas.

Organisation de la Thèse
Le travail présenté dans cette thèse est organisé en huit chapitres regroupés en

deux parties, respectivement : État de l’art et contributions.
La première partie est constituée de quatre chapitres, décrivant l’état de l’art

destiné à l’évaluation de similarité sémantique, le pré-traitement des données, la re-
présentation des données et la sélection des caractéristiques. Dans le chapitre 1, nous
introduisons les concepts clés du traitement du langage naturel et de la similarité sé-
mantique, en décrivant son processus général et ses domaines d’application. Dans le
chapitre 2, nous passons en revue les notions fondamentales liées au pré-traitement
des données textuelles, ensuite nous détaillons les différentes techniques connues
dans la littérature, ensuite nous citons les techniques adoptées pour l’évaluation de
la similarité sémantique entre documents textes. Dans le chapitre 3, nous abordons
le principe de la représentation des données textuelles. Par la suite, nous définissons
les différentes stratégies de représentation vectorielle discrète et distribuée. Le der-
nier chapitre de cette première partie présente la sélection de caractéristiques, ses
propriétés et ses différentes stratégies et méthodes.

La deuxième partie est dédiée à la présentation de nos contributions et expé-
rimentations réalisées, elle est organisée en quatre chapitres. Dans le chapitre 5,
nous proposons notre approche de mise en correspondance de données textuelles
hétérogènes à partir de Thésaurus. Le chapitre 6 décrit notre approche bio-inspirée
non-supervisée qui sert à la sélection des caractéristiques pour faire correspondre des
documents textes. Le chapitre 7 représente sa version supervisée, une étude expéri-
mentale sur l’impact de pré-traitement sur cette approche est également présentée. A
la fin, le chapitre 8 présente une étude comparative sur l’impact de pré-traitement de
les représentation distribuées, dans un cadre de l’évaluation de similarité sémantique
entre documents textuels.

Nous achevons ce manuscrit par une conclusion générale qui résume les travaux
menés dans le cadre de cette thèse ainsi que des éventuels perspectives à réaliser
dans des futurs travaux.
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Similarité Sémantique
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CHAPITRE 1. SIMILARITÉ SÉMANTIQUE

1.1 Introduction
Depuis les débuts de l’informatique, l’homme cherche à communiquer avec les ma-

chines. Si les nombreux langages de programmation permettent une forme d’échange
entre l’homme et la machine, on aimerait que cette communication se fasse de façon
plus naturelle. Pour que cela soit possible, il faut d’abord que la machine “com-
prenne” ce que l’utilisateur lui dit pour être capable de répondre d’une manière
compréhensible par l’homme.

Largement utilisée dans les organisations axées sur les connaissances, la fouille
de texte consiste à examiner de grandes collections de documents textuels pour dé-
couvrir de nouvelles informations ou aider à répondre à des questions de recherche
spécifiques [119]. L’exploration de texte identifie des faits, des relations et des af-
firmations qui, autrement, resteraient enfouis dans la masse des mégadonnées tex-
tuelles. Une fois extraites, ces informations sont converties en une forme structurée
qui peut être analysée plus avant ou présentée directement à l’aide de tableaux grou-
pés, de cartes mentales, de graphiques, etc. L’exploration de texte utilise une variété
de méthodologies pour traiter le texte, l’une des plus importantes étant le traite-
ment du langage naturel qui repose sur la combinaison de méthodes linguistiques et
statistiques.

Des concepts de base et des définitions sous-jacents à notre travail de thèse sont
présentés dans la section1.2. La section 1.3 donne une description des tâches de
similarité sémantique. La section 1.4 présente quelque stratégies et méthodes pour
l’évaluation de similarité sémantique. Enfin, nous fournissons une conclusion dans
la section 1.5.

1.2 Concepts de base
Une partie des travaux en traitement du langage naturel reposent sur des mé-

thodes de l’intelligence artificielle en particulier pour les tâches qui s’intéressent à
la représentation des connaissances et au raisonnement.

Le traitement du langage naturel aide les ordinateurs à comprendre, interpréter et
manipuler le langage humain, elle utilise une variété de méthodologies pour déchiffrer
les ambiguïtés dans le langage humain [42]. Cette discipline, comme le montre la
figure 1.1, s’inspire de nombreuses autres disciplines, notamment l’apprentissage
automatique, l’apprentissage profond et les approches linguistiques, dans le but de
combler le fossé entre la communication humaine et la compréhension informatique.

Dans cette section, nous présentons les concepts de base sous-jacents à notre
travail de thèse.

1.2.1 Intelligence artificielle
L’intelligence artificielle ou ce que l’on appelle en anglais Artificial Intelligence

(AI) fait référence à la simulation de l’intelligence humaine dans des machines pro-
grammées pour penser comme des humains et imiter leurs actions [94]. Ses points
clés à retenir :
— Cette discipline fait référence à la simulation de l’intelligence humaine dans

les machines.
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Figure 1.1: Relation entre NLP et les autres domaines

— Ses objectifs comprennent l’apprentissage, le raisonnement et la perception.
— Elle est utilisée dans différents secteurs, notamment la finance et la santé.
— Une AI faible a tendance à être simple et orientée vers une seule tâche, tandis

qu’une AI forte exécute des tâches plus complexes et plus humaines.

1.2.2 Apprentissage automatique
L’apprentissage automatique ou ce que l’on appelle en anglais Machine Lear-

ning (ML) représente l’un des développements les plus prolifiques de l’intelligence
artificielle moderne. Il fournit une nouvelle génération de techniques et d’outils de
calcul qui soutiennent la compréhension et l’extraction de connaissances utiles à
partir d’ensembles de données complexes [83]. Alors, qu’est-ce que l’apprentissage
automatique ?

Simon [149] a défini l’apprentissage automatique comme : "Les changements dans
le système qui sont adaptatifs en ce sens qu’ils permettent au système d’accomplir
la même tâche ou des tâches tirées de la même population plus efficacement la pro-
chaine fois." Par conséquent, fondamentalement, l’apprentissage automatique met
l’accent sur la capacité du système à s’adapter ou à changer. En règle générale, c’est
en réponse à une certaine forme d’expérience fournie au système. Après apprentis-
sage ou adaptation, le système devrait avoir de meilleures performances futures sur
la même tâche ou sur une tâche connexe [156].

Classiquement, il existe trois paradigmes d’apprentissage de base, à savoir l’ap-
prentissage supervisé, l’apprentissage non supervisé et l’apprentissage par renforce-
ment.

Dans l’apprentissage supervisé, l’apprenant reçoit un ensemble d’entrées avec
les sorties souhaitées correspondantes. C’est similaire au processus d’apprentissage
humain familier pour la reconnaissance de formes, dans lequel un enseignant four-
nit des exemples pour apprendre aux enfants à reconnaître différents objets (par
exemple, des animaux). Une telle tâche de reconnaissance de formes est caractérisée
par des données avec chaque échantillon d’entrée associé à une étiquette, à savoir
des données étiquetées.
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Contrairement à l’apprentissage supervisé, les tâches d’apprentissage non super-
visé sont caractérisées par des données qui consistent uniquement en des entrées,
à savoir que les données ne sont pas étiquetées et qu’il n’y a plus la présence d’un
enseignant. L’apprentissage non supervisé vise à trouver certaines structures de dé-
pendance sous-jacentes aux données via l’optimisation d’un principe d’apprentissage.

Le troisième paradigme est l’apprentissage par renforcement. En observant l’en-
vironnement actuel et en obtenant des commentaires (le cas échéant), l’apprenant
effectue une action et change un nouvel environnement, recevant une valeur d’éva-
luation (récompense ou punition) sur l’action. Un processus d’apprentissage fait
une série d’actions avec le prix total reçu maximisé. Contrairement à l’apprentissage
non supervisé, l’apprenant est guidé par une évaluation externe. Contrairement à
l’apprentissage supervisé dans lequel l’enseignant spécifie clairement le résultat qui
correspond à une entrée, dans l’apprentissage par renforcement, l’apprenant ne reçoit
qu’une valeur évaluative sur l’action réalisée [83].

1.2.3 Apprentissage profond
L’apprentissage profond ou ce que l’on appelle en anglais Deep Learning (DL)

est un mot à la mode aujourd’hui. Cependant, il y a un manque de définition unifiée
de l’apprentissage profond dans la littérature.

Selon Deng [44] "DL est une classe d’algorithmes de ML qui : (1) utilisent une
cascade de plusieurs couches d’unités de traitement non linéaires pour l’extraction
et la transformation de caractéristiques. Chaque couche successive utilise la sortie
de la couche précédente comme entrée, (2) apprend plusieurs niveaux de représenta-
tions qui correspondent à différents niveaux d’abstraction ; les niveaux forment une
hiérarchie de concepts."

Selon Schmidhuber [145], "DL (également appelé apprentissage structuré profond
ou apprentissage hiérarchique) consiste à apprendre des représentations de données,
par opposition à des algorithmes spécifiques à une tâche. L’apprentissage peut être
supervisé, semi-supervisé ou non supervisé."

Selon Marshall [67] "DL est un sous-ensemble de ML qui dispose d’un niveau hié-
rarchique de réseaux de neurones artificiels capables d’apprendre sans surveillance
à partir de données non structurées ou non étiquetées pour mener à bien le proces-
sus de ML. Également appelé apprentissage neuronal profond ou réseau neuronal
profond, l’adjectif «profond» provient de l’utilisation de plusieurs couches dans le
réseau."

1.2.4 Linguistiques
Une discipline qui sert à analyser, synthètiser et comprendre la langue écrite et

parlée. Une compréhension informatique du langage fournit aux êtres humains un
aperçu de la pensée et de l’intelligence. Les ordinateurs qui sont linguistiquement
compétents aident non seulement à faciliter l’interaction humaine avec les machines
et les logiciels, mais rendent également les ressources textuelles et autres de l’internet
facilement disponibles dans plusieurs langues [141].

22



CHAPITRE 1. SIMILARITÉ SÉMANTIQUE

1.2.5 Traitement du Langage Naturel
Le Traitement du Langage Naturel ou ce que l’on appelle en anglais Natural

Language Processing NLP est une gamme de techniques informatiques motivées
par la théorie pour analyser et représenter des textes naturels à un ou plusieurs
niveaux d’analyse linguistique dans le but de réaliser un traitement du langage de
type humain pour une gamme de tâches ou d’applications [106]. Plusieurs éléments
de cette définition peuvent être détaillés.
— Premièrement, la notion imprécise de «gamme de techniques de calcul» est

nécessaire car il existe plusieurs méthodes ou techniques parmi lesquelles nous
choisissons, pour réaliser un type particulier d’analyse linguistique.

— Les «textes naturels» peuvent être de n’importe quelle langue, mode, genre,
etc. Les textes peuvent être oraux ou écrits. La seule exigence est qu’ils soient
dans une langue utilisée par les humains pour communiquer entre eux. En
outre, le texte analysé ne doit pas être spécifiquement construit aux fins de
l’analyse, mais plutôt que le texte soit recueilli à partir de l’usage réel.

— La notion de «niveaux d’analyse linguistique» fait référence au fait qu’il existe
plusieurs types de traitement du langage connus pour fonctionner lorsque les
humains produisent ou comprennent le langage, par exemple : lexical, syn-
taxique, sémantique, etc. On pense que les humains utilisent normalement
tous ces niveaux puisque chaque niveau véhicule différents types de sens. Mais
divers systèmes NLP utilisent différents niveaux, ou combinaisons de niveaux
d’analyse linguistique, et cela se voit dans les différences entre les diverses
applications NLP.

— Le «traitement du langage de type humain» révèle que le NLP est considérée
comme une discipline au sein de l’AI. Et bien que la lignée complète du NLP
dépend d’un certain nombre d’autres disciplines, puisque elle vise des perfor-
mances de type humain, il convient de la considérer comme une discipline de
l’AI.

— «Pour une gamme de tâches ou d’applications» souligne que le NLP n’est gé-
néralement pas considéré comme un objectif en soi, sauf peut-être pour les
chercheurs en AI. Pour d’autres, le NLP est le moyen d’accomplir une tâche
particulière. Par conséquent, on dispose de systèmes de recherche d’informa-
tions qui utilisent le NLP, ainsi que la traduction automatique, la réponse aux
questions, etc.

Aujourd’hui, le NLP est en plein essor grâce aux énormes améliorations de l’accès
aux données et à l’augmentation de la puissance de calcul, qui permettent aux
praticiens d’obtenir des résultats significatifs dans des domaines tels que la santé
[159], les médias [123] et la finance [88] entre autres. Il existe différentes tâches dans
le NLP comme l’analyse des sentiments, la traduction automatique, la réponse aux
questions, le résumé automatique et la similarité sémantique [98].

1.3 Similarité sémantique
En général, la similarité sémantique vise à évaluer un score qui représente la res-

semblance entre les significations des entités comparées. L’évaluation de la similarité
sémantique entre les entités textuelles est considérée comme la colonne vertébrale de

23



CHAPITRE 1. SIMILARITÉ SÉMANTIQUE

la compréhension des textes, elle peut être définie par une métrique sur un ensemble
de documents textuels avec l’idée de trouver la similarité sémantique entre eux.

Les deux tâches les plus importantes de la similarité sémantique sont l’identifi-
cation de paraphrases et la similarité sémantique textuelle.

1.3.1 Identification de paraphrases
L’identification de paraphrases ou ce que l’on appelle en anglais Paraphrase

Identification (PI) concerne la capacité d’identifier des expressions linguistiques al-
ternatives de même sens à différents niveaux textuels (niveau document, niveau
paragraphe, niveau phrase, niveau mot ou combinaison entre eux) [24]. En résumé,
son but est de déterminer si une paire de phrases a la même signification. Bien
que PI soit un domaine de recherche actif et qu’il ait des applications possibles
dans l’extraction d’informations, la traduction automatique, la recherche d’informa-
tions, l’identification automatique de la violation du droit d’auteur et la réponse
aux questions [126]. Le tableau 1.1 montre un exemple des paires de textes avec leur
identification ’1’ pour paraphrase et ’0’ pour non-paraphrase.

Paires de textes
Équivalence
séman-
tique

PCCW’s chief operating officer, Mike Butcher, and
Alex Arena, the chief financial officer, will report
directly to Mr So.

Current Chief Operating Officer Mike Butcher
and Group Chief Financial Officer Alex Arena will
report to So.

1

A tropical storm rapidly developed in the Gulf of
Mexico Sunday and was expected to hit somewhere
along the Texas or Louisiana coasts by Monday night.

A tropical storm rapidly developed in the Gulf
of Mexico on Sunday and could have hurricane-
force winds when it hits land somewhere along the
Louisiana coast Monday night.

0

Table 1.1: Exemple de paires de textes avec leurs équivalences sémantiques, selon
Microsoft Research Paraphrase Corpus [46]

1.3.2 Similarité sémantique textuelle
La similarité sémantique du texte ou ce que l’on appelle en anglais Semantic

Textual Similarity (STS) consiste à mesurer le degré de similarité sémantique entre
deux textes (documents, paragraphes, phrases ou combinaison de ceux-ci) [24, 4].
Pour ne pas confondre, PI donne une décision oui / non et STS identifie le degré
d’équivalence des paires de textes et les note sur la base de leurs relations séman-
tiques. Le tableau 1.2 montre un exemple des paires de textes avec leur degré de
similarité, allant de ’0’ pour les paires différents à ’5’ pour les paires similaires.
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Paires de textes Remarque

Degré
d’équi-
valence
séman-
tique

* A man is playing a musical keyboard.
* A man is playing a keyboard piano.

Les deux phrases sont complètement équivalentes,
car elles signifient la même chose. 5

* A woman is slicing some tofu.
* A woman is cutting a block of tofu into
small cubes.

Les deux phrases sont généralement équivalentes,
mais diffèrent dans certains détails insignifiants. 4

* A group of people are dancing.
* Women are dancing outside.

Les deux phrases sont à peu près équivalentes, mais
certaines informations importantes sont différentes
/ manquantes.

3

* A man is playing a football.
* A man is maneuvering a soccer ball with
his feet.

Les deux phrases ne sont pas équivalentes, mais
partagent certains détails. 2

* A person is slicing some onions.
* A woman is chopping herbs.

Les deux phrases ne sont pas équivalentes, mais
portent sur le même sujet. 1

* A train is moving.
* A man is doing yoga. Les deux phrases sont complètement différentes. 0

Table 1.2: Exemple de paires de textes avec leurs dégrées de similarité, selon
Semantic Textual Similarity Benchmark [33]

1.4 Stratégies d’évaluation de similarité séman-
tique

Les mesures de similarité sémantique entre les textes peuvent être classées de la
manière suivante :

1.4.1 Similarité topologique / basée sur la connaissance
Dans le domaine de la recherche d’information ou ce que l’on appelle en anglais

Information Retrieval (IR), la recherche documentaire basée sur la similarité séman-
tique des mots a été largement étudiée et toutes ces méthodes prennent en compte
les relations sémantiques et ontologiques qui existent entre les mots (ex : polysémie,
synonyme etc.) [113]. Donc, sur la base de cette connaissance, la similarité séman-
tique entre les objets de l’ontologie peut être classée en trois groupes : basé sur les
nœuds ; basé sur les bords ; et hybride où il combine les nœuds et les bords.
— Approche basée sur les nœuds / contenu d’information : les approches ba-

sées sur les nœuds ou le contenu d’information [139, 138], sont utilisées pour
déterminer la similarité sémantique entre les concepts. Dans cette méthode,
chacun des concepts ou noeuds pose la taxonomie «est-un» est conservé dans
un ensemble appelé C et tous ces nœuds portent des concepts uniques. Intui-
tivement, l’une des clés de la similarité de deux concepts est celle avec laquelle
ils partagent des informations en commun. Intuitivement, l’une des clés de la
similarité de deux concepts est celle avec laquelle ils partagent des informations
en commun [113]. En taxonomie, une relation directe entre deux concepts peut
être trouvée par une méthode de comptage d’arêtes. Dans cette méthode, si
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le chemin minimal entre deux nœuds est long, cela signifie qu’il est nécessaire
d’aller plus haut dans la hiérarchie pour trouver une borne inférieure.

— Approche basée sur les bords / distance : L’approche basée sur les bords est le
moyen direct de calculer la similarité sémantique dans la taxonomie. Il compte
le nombre d’arêtes entre deux nœuds qui correspond aux concepts comparés
[78]. Minimum le chemin entre deux nœuds, ils sont plus similaires.

— Approche hybride : Les méthodes basées sur les nœuds et les arêtes décrites
dans les sections précédentes présentent de nombreuses différences entre elles.
Les méthodes basées sur les bords semblent vraies sans raisonnement concis
et, d’autre part, l’approche basée sur les nœuds semble plus précise que celle
basée sur la distance. La mesure de distance a été relayée sur la connaissance
subjective du réseau tandis que le WordNet 1 [118] a été utilisé non pas pour
mesurer la similarité, mais pour la construction des couches du réseau [113].

Dans cette catégorie, on reconnaît les travaux de Fernando et Stevenson [56], qui
ont utilisé des similarités au niveau des mots dérivées de la taxonomie WordNet. De
même, Das et Smith [41] ont utilisé des grammaires de dépendances quasi-synchrones
dans un modèle probabiliste incorporant WordNet. Contrairement à d’autres mé-
thodes basées sur WordNet, Hassan [68] a suggéré une nouvelle approche appelée
Analyse sémantique saillante qui utilisait la signification du contexte selon les liens
de Wikipédia. Cette classe d’approches a obtenu une performance relativement su-
bordonnée sur le dataset MicroSoft Research Paraphrase Corpus (MSRPC) [121].

1.4.2 Similarité statistique / basée sur le corpus
C’est un similarité statistique appris des données (c-à-d. Corpus), qui est une

collection de texte écrit ou parlé. Dans cette méthode, un modèle statistique a
d’abord été construit, puis la similarité est estimée [113]. Plusieurs modèles ont été
proposés au cours des dernières années, parmi eux on cite les catégories suivantes :
— Analyse sémantique latente : Ce que l’on appelle en anglais Latent Semantic

Analysis (LSA), dans cette méthode, les informations contextuelles des mots
ont été extraites et représentées à partir d’un grand corpus de [101]. Dans la
première étape, le texte est représenté comme une matrice dans laquelle les
lignes et les colonnes représentent l’unique mots et segments de texte. Chaque
entrée représente le nombre de fréquences du mot, qui apparaît dans le texte
[102]. Les fréquences des cellules sont pondérées par une fonction, qui exprime
l’importance d’un mot dans un texte et le degré de partage d’informations de
type mot dans le domaine du discours.

— Analyse sémantique latente généralisée : Ce que l’on appelle en anglais Genera-
lized Latent Semantic Analysis (GLSA), les performances de LSA se dégradent
lorsque les vecteurs de mots sont générés à partir d’un corpus de texte, qui est
de nature hétérogène [13]. Le cadre GLSA est utilisé pour trouver les termes
et les vecteurs de document, sur la base de similarités de termes par paires
motivés sémantiquement , au lieu des vecteurs de document, un sac de mots,
qui est utilisé dans LSA. C’est un cadre dans lequel différentes mesures d’as-
sociations sémantiques de termes sont combinées avec différentes méthodes de
réduction de dimensionnalité [142].

1. https ://wordnet.princeton.edu/
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— Analyse sémantique explicite : Ce que l’on appelle en anglais Explicit Semantic
Analysis (ESA), dans cette méthode, la signification de tout texte est repré-
sentée comme un vecteur pondéré de concepts basés sur Wikipedia 2. À l’aide
de techniques d’apprentissage automatique, des représentations de vecteurs
ont été effectuées sur un espace de grande dimension. Cette méthode est utile
pour les représentations sémantiques à grain fin de texte en langage naturel
sans restriction [57]. Pour représenter le texte comme un mélange pondéré de
concepts naturels, les articles de Wikipédia sont utilisés, car il s’agit d’une
collection de la plus grande encyclopédie, qui est définie par les humains et
peut être facilement expliqué. Des vecteurs d’interprétation sémantique ont
été construits pour mapper les fragments de langage naturel à une séquence
pondérée de concepts Wikipédia en fonction de leur ordre d’entrée. La simila-
rité sémantique est calculée en comparant les vecteurs, en utilisant la métrique
cosinus [171]. Cette analyse sémantique est de nature explicite, car la significa-
tion des concepts se fait sur la cognition humaine, plutôt des concepts latents
utilisés en LSA.

— Information mutuelle ponctuelle - Recherche d’informations : Ce que l’on ap-
pelle en anglais Pointwise Mutual Information - Information Retrieval (PMI-
IR) Il s’agit d’un algorithme d’apprentissage non supervisé, permettant de
reconnaître le synonyme d’un mot problématique à partir d’un ensemble de
mots alternatifs. Cet algorithme utilise n’importe quel moteur de recherche
pour émettre une requête de recherche et analyser le résultat de la requête
pour trouver le mot synonyme. L’algorithme d’apprentissage non supervisé
utilise les informations mutuelles ponctuelles, pour analyser les statistiques
des données, qui sont collectées par le moteur de recherche, c’est-à-dire la ré-
cupération d’informations [113]. Les performances de la méthode dépendent
de deux choses : la puissance du langage de requête du moteur de recherche et
l’indexation du moteur de recherche (c’est-à-dire la collection de documents).
Les avantages d’une approche ML consistent en la capacité de rendre compte
d’une grande masse d’informations et la possibilité d’incorporer différentes
sources d’informations telles que morphologiques, syntaxiques, sémantiques
entre autres en une seule exécution. Le principal obstacle à l’utilisation des
techniques d’apprentissage automatique concerne la disponibilité des données
d’entraînement [96].

L’application de stratégies entièrement ou substantiellement fondées sur des sta-
tistiques de corpus a permis de résoudre le problème d’évaluation de similarité sé-
mantique [25, 77, 75]. Ji et Eisenstein [77] ont utilisé un modèle de similarité distribu-
tionnelle simple en concevant une métrique de pondération des termes discriminante
appelée Term Frequency - Kullback Leibler Divergence (TF-KLD). Les auteurs ont
affirmé que leur mesure nouvellement introduite surpasse le schéma de pondération
TF-IDF largement utilisé (voir la section 3.2.3). Dans le même esprit, Blacoe et
Lapata [25] ont utilisé trois représentations distributionnelles du texte : un espace
sémantique simple, un espace sensible à la syntaxe et des embeddings de mots. Avec
des niveaux de performance variables sur l’ensemble de données MSRPC, cette ca-
tégorie (basée sur Corpus) contient certaines des méthodes les plus performantes,
notamment les travaux de Ji et Eisenstein [77] et Issa et al. [75].

2. http ://en.wikipedia.org
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Méthode de simi-
larité

Approche Avantages Limites

Méthodes basées sur
le corpus

Utilisez un corpus pour
obtenir la probabilité ou
la fréquence d’un mot
dans un corpus

Corpus prétraité pour
réduire les calculs

1. Corpus dépend du domaine.
2. Certains mots peuvent
avoir la même similarité.
3. Les vecteurs sémantiques
sont rares.

Méthodes basées sur
la connaissance

Utilisez des informa-
tions de dictionnaire
telles que WordNet
pour obtenir des simi-
larités (par exemple,
chemin et profondeur,
relations de mots, etc.)

L’adoption d’une on-
tologie conçue par
l’homme peut augmen-
ter la précision

1. Mots limités.
2. Certains mots peuvent
avoir la même similarité s’ils
ont le même chemin et la
même profondeur

Méthodes hybrides Utilisez à la fois le cor-
pus et les informations
d’un dictionnaire.

Fonctionne générale-
ment mieux

Calculs supplémentaires

Table 1.3: Comparaison des approches de similarité des mots et des phrases

1.5 Conclusion
Au cours de ce chapitre, nous avons présenté les concepts NLP ainsi que toutes les

disciplines en relation, nous avons ensuite abordé la notion des similarité sémantique
et les diverses sous-domaines associés et les différentes stratégies d’évaluation de
similarité sémantique en citant leurs avantages et limites, ainsi quelques travaux de
la littérature ont été entamé. Dans le chapitre suivant, nous nous intéressons aux
outils de pré-traitement de données.
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Pré-traitement des données
textuelles

Sommaire
2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.2 Techniques de pré-traitement des données textuelles . . . . . . . . . . 30

2.2.1 Tokenisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.2.2 Suppression des nombres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.2.3 Conversion en minuscules . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.2.4 Suppression des mots vides . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.2.5 N-grammes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.2.6 Racinisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
2.2.7 Lemmatisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
2.2.8 Étiquetage morpho-syntaxique . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

2.3 Pré-traitement des données textuelles pour la similarité sémantique . 33
2.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

29



CHAPITRE 2. PRÉ-TRAITEMENT DES DONNÉES TEXTUELLES

2.1 Introduction
Le pré-traitement du texte est l’étape qui précède la phase de la représentation

vectorielles ; il permet de décomposer le texte en une forme prévisible et analysable
pour les tâches de NLP [146, 99, 74].

Dans la pratique, on constate généralement que le pré-traitement des données
représente la majorité des efforts d’ingénierie des données. L’importance et la popu-
larité connues de cette tâche peuvent être soutenues par le fait que les données du
monde réel peuvent être incomplètes, bruitées et incohérentes, ce qui peut impac-
ter les modèles. Par ailleurs, la préparation des données peut générer un ensemble
plus réduit, ce qui peut considérablement améliorer l’efficacité de l’exploration de
données. Enfin, le pré-traitement des données génère des données de qualité, qui
conduisent à des modèles plus adaptés [170].

La section 2.2 représente quelques techniques de pré-traitements des données tex-
tuelles. La section 2.3 représente un état de l’art sur les techniques de pré-traitements
utilisées dans quelques travaux de la littérature. Enfin, une conclusion est proposée
en section 2.4.

2.2 Techniques de pré-traitement des données tex-
tuelles

Dans la littérature, les techniques de pré-traitements les plus communément uti-
lisées sont : Tokenisation, Suppression des nombres, Conversion en minuscules, Sup-
pression des mots vides, N-grammes, Racinisation et Lemmatisation. Ces différentes
techniques sont détaillées dans la section suivante.

2.2.1 Tokenisation
Étant donnée une information textuelle, la tokenisation est le processus de dé-

composition d’un flux de texte en mots, phrases, symboles ou autres éléments signi-
ficatifs appelés ’tokens’. Dans notre contexte, la tokenisation consiste à explorer des
mots d’une phrase. La liste des tokens devient une entrée pour un traitement ulté-
rieur tel que l’analyse ou l’exploration de texte [161]. La tokenisation est utile à la
fois en linguistique (où il s’agit d’une forme de segmentation de texte) et en informa-
tique, où elle fait partie de l’analyse lexicale. Par exemple, un analyseur syntaxique
effectue au préalable une tokenisation des documents. Certains problèmes peuvent
subsister, comme le traitement des signes de ponctuation. D’autres caractères comme
les crochets, les tirets, etc, nécessitent également un traitement spécifique. Un autre
problème concerne les abréviations et les acronymes qui doivent être transformés en
une forme standard [84].

2.2.1.1 Défis de la tokenisation

Les défis de la tokenisation dépendent du type de langue. Des langues tels que
l’anglais et le français sont plus aisés a traiter car la plupart des mots sont séparés
les uns des autres par des espaces. Des langues tels que le chinois et le thaï sont
considérées comme non segmentées car les mots n’ont pas de frontières claires. La
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tokenisation en phrases non segmentées nécessite des informations lexicales et mor-
phologiques supplémentaires. La tokenisation est également impactée par le système
d’écriture et la structure typographique du mots [132].

2.2.2 Suppression des nombres
Les tokens résultants de l’étape de tokenisation sont composés de caractères

alphabétiques, alphanumériques ou numériques qui sont délimités par des caractères
non alphanumériques. La suppression des nombres consiste à éliminer les tokens
numériques du texte.

2.2.3 Conversion en minuscules
Une autre technique de pré-traitement largement utilisée en fouille de textes est

la conversion en minuscules, qui sert à convertir tous les caractères majuscules en
minuscules, afin d’éviter de considérer les mêmes mots écrits sous des formes dif-
férentes comme des mots différents, par exemple "WRITE", "Write" et "write". Ce
regroupement sous un même token peut avoir un impact sur les méthodes numé-
riques utilisées (calcule de fréquences de tokens par exemple)

Malgré sa propriété souhaitable de réduire la dispersion et la taille du vocabu-
laire, l’uniformisation peut avoir un impact négatif sur les performances des systèmes
en augmentant l’ambiguïté [31]. Par exemple, la société "Apple" et le fruit "apple"
seraient considérés comme des entités identiques.

2.2.4 Suppression des mots vides
Certains mots dans les documents reviennent très fréquemment mais sont essen-

tiellement dénués de sens car ils sont utilisés pour joindre des mots dans une phrase,
il s’agit de mots fonctionnels tels que les conjonctions, les articles, etc. Il est peu
probable que ces mots courants - souvent appelés mots vides - véhiculent beaucoup
d’informations. En raison de leur fréquence élevée d’occurrence, leur prise en compte
par les algorithmes de fouille de texte présente un obstacle à l’analyse du contenu
des documents [36].

Il existe plein de listes de mots vides, et la plupart des logiciels d’analyse de texte
utilisent des listes de mots vides par défaut que les auteurs du logiciel ont tenté de
créer pour fournir de bonnes performances dans la plupart des cas.

2.2.5 N-grammes
Les N-grammes représentent les groupes de N mots, correspondant à la séquence

de N mots consécutifs dans un document. Dans un N-gramme, cette séquence de
N mots est traitée comme une entité indivisible, et devient un pseudo-terme à part
entière [2]. Un N-gramme de taille 1 est appelé «unigramme» ; la taille 2 est un
«bigramme» ; la taille 3 est un «trigramme» ; etc. La figure 2.1 montre un exemple
d’application de N-grammes sur un exemple de texte.
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2.2.6 Racinisation
La technique de racinisation, ou ce que l’on appelle en anglais Stemming (le

terme utilisé au cours de cette thèse) est le processus de réduction d’un mot à sa
racine appelée ’stem’, généralement en coupant la fin ou le début du mot, sur la base
d’une liste de préfixes et suffixes que l’on trouve couramment dans un mot fléchi.
Habituellement, les mots dérivés et leurs stems sont considérés comme sémantique-
ment similaires et pourraient être échangés, même si ce stem n’est pas en lui-même
un stem valide, par exemple, les mots ’argue’, argued, ’argues’, ’arguing’, et ’argus’
partagent le même stem ’argu’. Les algorithmes de stemming dépendent du langage
étudié.

Parmi les algorithmes les plus utilisés, nous citons l’algorithme de stemming de
Martin Porter, Porter Stemmer [134] généralement défini par le processus de sup-
pression des terminaisons morphologiques et inflexionnelles les plus courantes des
mots. Jusqu’à présent, ce dernier est l’un des algorithmes les plus utilisés en raison
de son extensibilité, de sa simplicité et de son adaptabilité. Porter a amélioré son
algorithme en proposant Porter2, également appelé Snowball Stemmer [133], il est
considéré comme un stemmer simple et rapide, avec un temps de calcul légèrement
inférieur à celui du Porter. Le troisième algorithme utilisé dans cette étude est Lan-
caster Stemmer [129], qui est un algorithme simple et itératif qui supprime les fins
d’un mot en un nombre indéfini d’étapes. C’est un algorithme de stemming très
agressif dont les mots deviennent si court qu’ils sont à peine lisibles par un humain.
Il fait partie des algorithmes les plus rapides et réduit énormément la taille de vec-
teur.

Erreurs en Stemming : Il y a principalement deux erreurs de Stemming [65] :
— Sur-stemming : lorsque deux mots avec des stems différentes sont issus de la

même racine. Ceci est également connu comme un faux positif. Par exemple, les
mots ’universal’, ’university’ et ’universe’ sont converti en même stem ’univers’
malgré que leurs significations modernes sont dans des domaines très différents,
donc les traiter comme des synonymes réduira probablement la pertinence des
résultats de recherche.

— Sous-stemming : lorsque deux mots qui devraient être issus de la même racine
ne le sont pas. Ceci est également connu comme un faux négatif. Par exemple
les mots ’alumnus’, ’alumni’ et ’alumnae’ générent des stems différents, alors
qu’ils ont des significations proches.

2.2.7 Lemmatisation
Dans de nombreuses langues, les mots apparaissent sous plusieurs formes fléchies.

Par exemple, en anglais, le verbe ’to walk’ peut apparaître comme ’walk’, ’walked’,
’walks’ ou ’walking’. La forme de base, ’walk’, que l’on pourrait rechercher dans un
dictionnaire, est appelée le lemme du mot. La lemmatisation est étroitement liée au
stemming [26].

Le stemming fait généralement référence à un processus heuristique grossier qui
coupe les extrémités des mots. Cette coupe sans discernement peut réussir dans
certaines occasions, mais pas toujours, et c’est pourquoi nous affirmons que cette
approche présente certaines limites.
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La lemmatisation se réfère généralement à faire les choses correctement avec
l’utilisation d’un vocabulaire et une analyse morphologique des mots, visant norma-
lement à supprimer uniquement les fins flexionnelles et à renvoyer la forme de base
ou de dictionnaire d’un mot, qui est connue sous le nom de lemme. Un lemmatiseur
,nécessite un vocabulaire complet et une analyse morphologique pour lemmatiser
correctement les mots. Cependant, les stemmers sont généralement plus faciles à
implémenter et à exécuter plus rapidement [95]. Par exemple :
— Le mot ’better’ a le mot ’good’ comme lemme. Ce traitement nécessite une

recherche dans un dictionnaire.
— Le mot ’walk’ est la forme de base du mot ’walking’, et par conséquent cela

correspond à la fois au stemming et à la lemmatisation.
— Le mot ’meeting’ peut être soit la forme de base d’un nom, soit la forme d’un

verbe ’to meet’ selon le contexte, par exemple, ’in our last meeting’ ou ’We are
meeting again tomorrow’. Contrairement au stemming, la lemmatisation tente
de sélectionner le lemme correct en fonction du contexte.

2.2.8 Étiquetage morpho-syntaxique
L’étiquetage morpho-syntaxique ou ce que l’on appelle en anglais Part Of Speech

(POS) tagging, également appelé balisage grammatical est l’une des tâches syn-
taxiques fondamentales du NLP, c’est le processus d’étiquetage d’un mot dans un
texte (corpus) fondé sur le contexte. Généralement, les mots sont identifiés en tant
que nom, verbe, article, adjectif, préposition, pronom, adverbe, conjonction et in-
terjection [27].

Texte original : " And now for something completely different "
Texte étiqueté :
— ’And’ / ’CC’ : Conjonction de coordination
— ’now’ / ’RB’ : Adverbe
— ’for’/ ’IN’ : Préposition ou conjonction subordonnée
— ’something’ / ’NN’ : Nom, singulier
— ’completely’ / ’RB’ : Adverbe
— ’different’ / ’JJ’ : Adjectif

La figure 2.1 montre plus d’exemples sur les différentes techniques de pré-traitement.

2.3 Pré-traitement des données textuelles pour la
similarité sémantique

Le pré-traitement est l’une des étapes les plus importantes et cruciales du pro-
cessus de la fouille de données. Il est alors important de connaître les techniques
adaptées de pré-traitement qui améliorent la qualité des résultats de ce processus. À
cette fin, le pré-traitement a déjà prouvé son impact positif dans la classification des
textes [158], l’analyse des sentiments [52] et l’identification des auteurs [130]. Les
résultats montrent que l’étape de pré-traitement est utile pour obtenir de meilleures
performances, en tenant compte des particularités de chaque tâche pour choisir la
combinaison de techniques qui peut convenir.
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Exemple de texte : In this study the size of population was
chosen to be 10

Suppression des nombres : [’In’, ’be’, ’chosen’, ’of’, ’po-
pulation’, ’size’, ’study’, ’the’, ’this’, ’to’, ’was’]

Suppression des mots vides : [’10’, ’In’, ’chosen’, ’popu-
lation’, ’size’, ’study’]

Conversion en minuscules : [’10’, ’be’, ’chosen’, ’in’,
’of’, ’population’, ’size’, ’study’, ’the’, ’this’, ’to’, ’was’]

3-grammes : [’10’, ’In’, ’In this’, ’In this study’, ’be’, ’be
10’, ’chosen’, ’chosen to’, ’chosen to be’, ’of’, ’of population’,
’of population was’, ’population’, ’population was’, ’popula-
tion was chosen’, ’size’, ’size of’, ’size of population’, ’stu-
dy’, ’study the’, ’study the size’, ’the’, ’the size’, ’the size
of’, ’this’, ’this study’, ’this study the’, ’to’, ’to be’, ’to be
10’, ’was’, ’was chosen’, ’was chosen to’]

Racinisation : [’10’, ’In’, ’be’, ’chosen’, ’of’, ’popul’, ’size’,
’studi’, ’the’, ’this’, ’to’, ’was’]

Lemmatisation : [’10’, ’In’, ’be’, ’choose’, ’of’, ’popula-
tion’, ’size’, ’study’, ’the’, ’this’, ’to’]

Figure 2.1: Application de différentes techniques de pré-traitement sur un
exemple de texte.

Concernant le domaine de la similarité sémantique, Mohamed et Oussalah [121]
ont proposé une approche hybride qui aborde le problème de l’évaluation de la simila-
rité sémantique phrase à phrase lorsque les phrases contiennent un ensemble d’entités
nommées. Le système comprend quatre modules principaux : le pré-traitement du
texte, la similarité sémantique des phrases, la conversion de PoS Word et la mesure
de similarité WordNet. Le module de similarité sémantique de phrases représente
le composant central du système. Les phrases pré-traitées sont nominalisés avant
d’être introduites dans le sous-système central. Il faut noter que la phase de pré-
traitement contient les étapes suivantes : la division en phrases, la tokenisation et
la suppression des mots vides. Les résultats expérimentaux obtenus montrent que le
système proposé a tendance à améliorer les baselines pour l’évaluation de similarité
sémantique.

L’alignement de texte consiste à trouver des fragments de texte similaires entre
deux documents donnés. Ceci a des applications dans la détection du plagiat, la
détection de la réutilisation de texte, l’identification de l’auteur, l’aide à la création
et la recherche d’informations, pour n’en citer que quelques-unes. Sanchez et al.
[144] ont proposé une approche de la sous-tâche d’alignement de texte du défi de
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détection de plagiat PAN 2014 1, qui a abouti au système le plus performant. La
méthode repose sur une mesure de similarité des phrases basée sur l’application d’une
pondération de type tf-idf qui permet de considérer les mots vides sans augmenter
le taux de faux positifs. Un algorithme récursif pour étendre les plages de phrases
correspondantes aux passages de longueur maximale est introduit. Une nouvelle
méthode de filtrage pour résoudre les cas de plagiat qui se chevauchent est également
proposée. La phase de pré-traitement applique la division en phrases, la tokenisation,
la conversion en minuscules et le stemming.

Amaral dans son article [12] a révisé la tâche d’identification des paraphrases
(c’est-à-dire, étant donnée une paire de phrases, les classer comme étant des para-
phrases ou non des paraphrases). Il a proposé d’aborder la tâche grâce à un appren-
tissage automatique supervisé, en formant des modèles de classification basés sur des
ensembles d’arbres, qui utilisent des descripteurs qui correspondent principalement à
des métriques de similarité de chaînes reposant sur des informations lexicales. Dans
cette approche la phase de pré-traitement des phrases textuelles est composée de la
tokenisation, le stemming et la lemmatisation.

2.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes techniques de pré-traitement

nécessaires pour comprendre et assimiler les solutions proposées et mises en oeuvre
dans le cadre de cette thèse. Nous avons ensuite abordé les diverses techniques de
pré-traitement suggérées dans la littérature et dédiées particulièrement à l’évaluation
de similarité sémantique. Dans le chapitre suivant, nous nous intéressons aux outils
et techniques de représentation de données.

1. https ://pan.webis.de/
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3.1 Introduction
L’étape la plus fondamentale pour la majorité des tâches de NLP est de per-

mettre aux ordinateurs de comprendre, d’analyser et d’extraire du sens du langage
naturel humain, de manière intelligente et utile. En ce qui concerne les données tex-
tuelles, les ordinateurs sont plus aptes à gérer les valeurs numériques que le texte
réel transmis sous forme de tokens. La tâche de transformation des mots en vecteurs
numériques qui représentent leur signification s’appelle la représentation de texte.
Cette étape, joue un rôle important dans le choix des caractéristiques de notre mo-
dèle / algorithme d’apprentissage automatique.

Les représentations vectorielles de texte peuvent être globalement classées en
deux types : Représentations de texte discrètes et Représentations de texte distri-
buées.

La section 3.2 présente les méthodes de représentation vectorielle discrète. La
section 3.3 décrit les méthodes de représentation vectorielle distribuée. Enfin, nous
fournissons une conclusion en section 3.4.

3.2 Représentation vectorielle discrète
Une représentation discrète est une représentation où chaque mot est considéré

comme unique et converti en numérique. Les représentations célèbres qui entrent
dans cette catégorie sont : L’encodage One-Hot, sac de mots et l’encodage fréquence
du terme / fréquence inverse de document [100].

3.2.1 Encodage One-Hot
L’encodage One-Hot est un encodage vectoriel booléen qui marque un index

vectoriel particulier avec une valeur de V rai (1) si le token existe dans le document
et de Faux (0) dans le cas contraire. En d’autres termes, chaque élément d’un
vecteur codé à One-Hot reflète soit la présence, soit l’absence du token dans le texte
décrit [135].

Prenons cet exemple, où tous les mots, sans répétition, sont représentés :
1 : “Mary likes to see sun rise. John likes to play under bright sun.”
2 : “The bright sun rise early.”
3 : “See the moon rise”.
La table 3.1 montre la représentation vectorielle de chaque phrase en utilisant

L’encodage One-Hot, ça implique :
* Un vocabulaire de mots connus.
* Un état représentant l’absence ou la présence de chaque mot.
Malgré la simplicité de cette méthode d’encodage à mettre en œuvre, One-Hot

ne fournit aucune information utile concernant l’ordre ou la fréquence des mots dans
le document, ni aucune représentation des relations sémantiques qui peuvent exister
entre les mots. En plus, la nature clairsemée des vecteurs générés conduit à une
inefficacité en termes de coûts de stockage et de calcul.

37



CHAPITRE 3. REPRÉSENTATION VECTORIELLE DES DONNÉES
TEXTUELLES

Phrases
Tokens m

ar
y

lik
es

to se
e

su
n

ris
e

jo
hn

pl
ay

un
de
r

br
ig
ht

th
e

ea
rly

m
oo

n

“Mary likes to see sun
rise. John likes to play
under bright sun”.

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0

“The bright sun rise
early”.

0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0

“See the moon rise”. 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1

Table 3.1: Encodage One-Hot

3.2.2 Sac de mots
L’encodage Sac de mots ou ce que l’on appelle en anglais Bag of Words (BoW)

[143], est une représentation de texte qui décrit l’occurrence de mots dans un docu-
ment, en impliquant :

* Un vocabulaire de mots connus.
* Une mesure de la présence de mots connus.
Si l’encodage One-Hot d’une phrase est composé de l’état de présence de chaque

token, l’encodage BoW d’une phrase ou d’un document est simplement la somme
de la représentation One-Hot de ses mots constitutifs. Prenons le même exemple
précédent, la table 3.2 montre le résultat de représentation vectorielle en utilisant
l’encodage BoW.

Phrases
Tokens m

ar
y

lik
es

to se
e

su
n

ris
e

jo
hn

pl
ay

un
de
r

br
ig
ht

th
e

ea
rly

m
oo

n

“Mary likes to see sun
rise. John likes to play
under bright sun”.

1 2 2 1 2 1 1 1 1 1 0 0 0

“The bright sun rise
early”.

0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0

“See the moon rise”. 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1

Table 3.2: Sac de mots

Malgré l’apport d’informations sur le nombre d’occurrence des mots dans le
texte, BoW reste toujours une technique qui souffre de dispersion, de coût élevé et
de manque d’information sémantique.

3.2.3 Fréquence du terme / Fréquence inverse de document
Les représentations BoW que nous avons présenté ne décrivent un document que

de manière autonome, sans prendre en compte le contexte du corpus. Fréquence du
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terme / Fréquence inverse de document ou ce que l’on appelle en anglais Term Fre-
quency – Inverse Document Frequency (TF-IDF) [80, 58] est une variante avancée
de représentation, qui prend en compte l’importance des mots en fonction de sa
rareté dans le document (notion de discriminance). Cependant, au lieu de vecteurs
avec des nombres d’occurrences discrets comme BoW, le vecteur généré contient une
valeur continue selon l’équation suivante :

tfidfi,j = tfi,j ∗ idfi (3.1)

tfi,j = nombre d′occurrence de terme cible (i)
nombre total de termes dans le document (j) (3.2)

idfi = log
(

nombre de documents dans le dataset

nombre de documents contenant le terme cible (i)

)
(3.3)

En appliquant la représentation TF-IDF sur les mêmes exemples cités précédem-
ment, la table 3.3 montre le résultat obtenu.

Phrases
Tokens m

ar
y

lik
es

to se
e

su
n

ris
e

jo
hn

pl
ay

un
de
r

br
ig
ht

th
e

ea
rly

m
oo

n

“Mary
likes to see
sun rise.
John likes
to play un-
der bright
sun”.

0.477 0.620 0.620 0.176 0.228 0 0.477 0.477 0.477 0.176 0 0 0

“The
bright sun
rise early”.

0 0 0 0 0.176 0 0 0 0 0.176 0.176 0.477 0

“See the
moon rise”.

0 0 0 0.176 0 0 0 0 0 0 0.176 0 0.477

Table 3.3: Pondération TF-IDF

Les représentations discrètes sont des représentations simples faciles à com-
prendre, à mettre en œuvre et à interpréter. Des pondérations tels que TF-IDF
peuvent être utilisés pour filtrer les mots inhabituels et non pertinents, aidant faci-
lement le modèle à former et à converger plus rapidement. Mais il souffre de différents
inconvénients ; la représentation est proportionnelle à la taille du vocabulaire. Une
taille de vocabulaire élevée peut entraîner des contraintes de mémoire. Elle ne prend
pas en considération les cooccurrences entre les mots, elle suppose que tous les mots
sont indépendants les uns des autres, aussi c’est une représentation qui conduit à
des vecteurs très dispersés avec peu de valeurs non nulles, elles ne capture pas le
contexte ou la sémantique du mot.

Malgré ses points faibles, les représentations discrètes sont largement utilisées
dans les applications d’apprentissage automatique classiques et d’apprentissage en
profondeur pour résoudre des cas d’utilisation complexes tels que la similarité de
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documents [163], la classification des sentiments [7], la classification des spams [53]
et la modélisation de sujets [55], etc.

3.3 Représentation vectorielle distribuée
Dans le but de remédier aux limites des représentations discrètes, de nouvelles

techniques ont vu le jour, en particulier, les techniques de représentation distribuée.
Elles se basent sur la recherche de toutes les occurrences d’un certain mot et de
ses voisins sélectionnés via une fenêtre prédéfinie. Le vecteur du mot est ajusté en
augmentant le nombre d’occurrences dans les indices de ses voisins.

Bien que la technique des vecteurs distributionnels capture des informations sur
la similarité entre les mots, le stockage des vecteurs nécessite un espace mémoire
très important, et l’exécution d’opérations sur tous les mots est complexe en termes
de temps de calcul.

Depuis 2003 Bengio et al. [23] et afin de réduire la haute dimensionnalité des
représentations de mots dans les contextes, ont fourni dans une série d’articles une
nouvelle méthode de représentation, basée sur la sauvegarde des mêmes informations
contextuelles dans un vecteur de faible dimension en "apprenant une représentation
distribuée pour mot".

3.3.1 Plongement de mots
La représentation vectorielle distribuée des mots Word2Vec consiste à représenter

les plongements de mots (en anglais Word embeddings). Il a été développé par Tomas
Mikolov en 2013 [115]. Cette méthode se base sur des réseaux de neurones à deux
couches et sert à apprendre les représentations vectorielles des mots composant un
texte. Les mots qui partagent des contextes similaires sont alors représentés par des
vecteurs numériques proches.

Les poids de la couche cachée sont le ’plongement’ du mot et l’ajustement se
fait via une fonction de perte (backpropagation normale). Cette architecture est
similaire à celle d’un auto-encodeur, où on a une couche de codeur et une couche de
décodeur et la partie centrale est la représentation compressée de l’entrée. Elle peut
être utilisée pour la réduction de dimensionnalité.

La représentation Word2vec est créée à l’aide de deux algorithmes : l’un est le
modèle sac de mots continu ou ce que l’on appelle en anglais Continious Bag of
Words (CBoW) et le second est le modèle Skip-Gram.
— CBoW est un algorithme qui apprend à prédire le mot wt en fonction de

l’ensemble des mots de la fenêtre de contexte {wt−n, ..., wt−1, wt+1, ..., wt+n}.
Durant l’étape d’apprentissage, la couche d’entrée reçoit un sac de mots bi-
naires qui contient l’ensemble des mots de la fenêtre de contexte. Cette couche
passe par une projection dans la couche cachée, ensuite par la couche de sortie
pour prédire un mot.
Une comparaison entre le mot central du contexte et la prédiction générée du
réseau est réalisée. Durant l’apprentissage, les matrices de poids du modèle
sont adaptées en se basant sur la rétro-propagation de l’erreur de prédiction.

— Skip-Gram sert à prédire le contexte {wt−n, ..., wt−1, wt+1, ..., wt+n} pour un
mot wt donné. La couche d’entrée du Skip-Gram reçoit un vecteur représentant
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le mot au centre du contexte. Elle est projetée dans la couche cachée du réseau
pour produire une représentation dense, celle-ci est ensuite projetée à son tour
dans la couche de sortie pour générer une prédiction. Cette prédiction est
corrigée à base d’une comparaison par chaque mot contenu dans la fenêtre de
contexte indépendamment, comme le montre la Figure 3.1.

The bright sun rise early.

CBoW Skip-Gram

Figure 3.1: Architectures de CBoW et Skip-gram.

L’effet positif de cette technique obtenu en l’utilisant dans différentes tâches [152,
19, 154, 105, 157] a conduit les chercheurs à se demander comment tirer profit de
cette approche dans le contexte des plongements de documents.

3.3.2 Plongement de documents
Au lieu de représenter un mot dans un vecteur, le plongement de documents

(en anglais Document embedding) transforme un document complet en un espace
vectoriel, basé sur les vecteurs de ses mots constitutifs. Ces dernières années, une
large gamme de ces méthodes a été proposée [104, 92, 70, 34]. Toutes les méthodes
présentées dans cette section sont inspirées par des techniques de plongement de
mots, en particulier, word2vec [131].

3.3.2.1 Plongement de n-grammes

Mikolov et al. [116] ont étendu le modèle skip-gram de word2vec pour gérer des
phrases courtes, les auteurs se concentrent sur des phrases de deux et trois mots, et
les traitent comme tokens indivisibles lors de l’apprentissage du modèle word2vec.
Naturellement, cela convient moins à l’apprentissage de phrases plus longues, car la
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taille du vocabulaire explose lorsque la longueur de la phrase augmente et ne doit
pas se généraliser aux phrases non vues ainsi qu’aux méthodes qui les suivent.

3.3.2.2 Calcul de la moyenne des plongements de mots

Il existe un moyen très intuitif de construire des plongements de documents à
partir de plongements de mots significatifs : pour un document, la méthode effectue
des calculs vectoriels sur tous les vecteurs correspondants aux mots du document
pour les résumer en un seul vecteur dans le même espace de plongement ; deux de
ces opérateurs de synthèse courants sont la moyenne et la somme.

Sur cette base, vous pouvez peut-être déjà imaginer que l’extension de l’architec-
ture encodeur-décodeur de word2vec et de ses parents pour apprendre à combiner
des vecteurs de mots dans des plongements de documents peut être intéressante ; les
méthodes qui suivent celle-ci entrent dans cette catégorie.

Une deuxième possibilité consiste à utiliser un opérateur fixe (non apprenable)
pour la représentation vectorielle, par ex. calcul de la moyenne, et apprendre les
vecteurs de mots dans une couche précédente, en utilisant une cible d’apprentis-
sage qui vise à produire des vecteurs de documents riches ; un exemple courant est
l’utilisation d’une phrase pour prédire des phrases contextuelles. Ainsi, le principal
avantage ici est que les vecteurs de mots sont optimisés pour la moyenne dans les
représentations de documents.

Kenter et al [86], comme le montre la Figure 3.2, ont appliqué cette méthode, en
utilisant un simple réseau de neurones sur une moyenne de vecteurs de mots. Les
phrases environnantes sont alors apprises.

Figure 3.2: Architecture de réseau CBOW siamois de Kenter et al [86]

3.3.2.3 Vecteur de paragraphe / Doc2vec

Généralement appelé Doc2vec, vecteur de paragraphe ou ce que l’on appelle
en anglais paragraph vector, a été développé par Le et Mikolov en 2014 [104] en
tant qu’extension de Word2vec [115]. Cette méthode consiste à générer des vecteurs
à partir du document dans son ensemble, au lieu de traiter seulement des mots
individuels. Doc2vec peut être formé de manière totalement non supervisée à partir
de texte brut. Cette méthode a un bon comportement dans le cas de la représentation
de documents plus longs [103]. La représentation Doc2vec est produite en utilisant
deux versions de vecteur de paragraphe : vecteur de paragraphe avec modèle de
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mémoire distribuée ou ce que l’on appelle en anglais Paragraph Vector - Distributed
Memory (PV-DM) et vecteur de paragraphe avec sac de mots distribué ou ce que
l’on appelle en anglais Paragraph Vector - Distributed Bag of Words (PV-DBoW).
— PV-DM, en plus du codeur-décodeur standard qui convertit chaque mot en

un seul vecteur, le modèle génère également un vecteur mémoire qui représente
le sujet de chaque paragraphe. En sortie, un mot doit être prédit à partir de
son contexte via un processus de moyenne et de concaténation.

— PV-DBoW, sert à prédire un mot de contexte unique en ignorant les mots
de contexte dans l’entrée et en forçant le modèle à être basé uniquement sur
le vecteur de paragraphe. Le fait que les vecteurs de paragraphe ne soient pas
appris avec les vecteurs de mots peut améliorer considérablement les perfor-
mances du modèle en termes d’exécution et de mémoire.

Figure 3.3: Architectures PV-DM et PV-DBOW.

Cette approche a surpassé la représentation de document précédemment décrite,
sur diverses tâches de compréhension de texte [40]. Malgré ses avantages de per-
mettre la généralisation à des documents plus longs, d’apprendre à partir de don-
nées non étiquetées, de prendre en compte l’ordre des mots, etc., l’approche Doc2vec
souffre encore de deux limites [34] : le nombre de paramètres augmente avec la taille
du corpus d’apprentissage, qui peut facilement atteindre des milliards ; et il est coû-
teux de générer des représentations vectorielles pour des documents non vus au
moment du test. Cela a conduit à proposer une architecture de modèle améliorée,
appelée Vecteur de document à travers la corruption.

3.3.2.4 Vecteur de document à travers la corruption / Doc2vecC

Avec la même architecture Doc2vec, la méthode Doc2vecC [34] est composée
d’une couche d’entrée, d’une couche de projection et d’une couche de sortie.

Deux contributions ont amélioré Doc2vecC par rapport à Doc2vec. Première-
ment, Doc2VecC représente chaque document comme une moyenne des ’plonge-
ments’ de mots échantillonnés aléatoirement, contrairement à Doc2vec qui apprend
directement un vecteur unique pour chaque document. Deuxièmement, le concept de
’corruption’ consiste à la suppression aléatoire d’une partie des mots du document
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d’origine, et le vecteur de document est généré en faisant la moyenne des vecteurs
des mots restants.

Figure 3.4: Architecture de Doc2vecC [34].

Comme le montre la figure 3.4, les vecteurs de mots voisins, «openning», «for»,
«the», fournissent un contexte local, tandis que la représentation vectorielle du docu-
ment complet, représentée en gris, sert du contexte. Chaque document est représenté
comme une moyenne des vecteurs de mots pris au hasard dans le document. Dans
la figure 3.4 les vecteurs de mots prises sont les mots «performance» à la position
p, «praised» à la position q et «brazil» à la position r.

Selon [34], l’approche Doc2vecC a surpassé l’approche originale Doc2vec dans
plusieurs tâches. Malgré cela, le plongement de documents est un sujet encore acti-
vement exploré pour ses diverses caractéristiques,

3.3.3 Applications de plongement de documents
La capacité de mapper des documents sur des représentations vectorielles in-

formatives a un large éventail d’applications. Ce qui suit n’est qu’une liste non
exhaustive.

Le et Mikolov [104] ont démontré les capacités de leur méthode de vecteurs de
paragraphe sur plusieurs tâches de classification de texte et d’analyse des sentiments,
tandis que Dai et al [40] l’ont examinée dans le contexte de tâches de similarité de
documents et Lau et Baldwin [103] contre une tâche de duplication de question de
forum et la compétition SemEval de similarité textuelle sémantique STS.

Kiros et al. [92] a démontré l’utilisation de leurs vecteurs de saut de pensée pour
la relation sémantique, la détection de paraphrases, le classement image-phrase, la
classification par type de question et quatre ensembles de données sur le sentiment
et la subjectivité. Broere [29] a utilisé ces méthodes pour prédire les balises POS et
les relations de dépendance.

Chen et al. [35] ont montré que leur ensemble de plongements de phrases formés
sur des textes biomédicaux, fonctionnait bien sur les tâches de similarité de paires
de phrases.

Enfin, le modèle de similarité sémantique profonde a été utilisé par divers auteurs
pour la recherche d’informations et le classement de la recherche sur le Web, la sélec-
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tion / pertinence des annonces, la recherche d’entités contextuelles et les tâches d’in-
térêt, la réponse aux questions, l’inférence de connaissances, le sous-titrage d’images
et les tâches de traduction automatique.

3.4 Conclusion
Ce chapitre introduit les concepts fondamentaux de la représentation vectorielle

des données ; nous y avons en particulier défini son importance et ses différentes
stratégies et méthodes discrètes et distribuées. Dans le chapitre suivant, nous nous
intéressons à la sélection des caractéristiques en détaillant les méthodes et algo-
rithmes.
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Chapitre 4

Sélection des caractéristiques
fondée sur les métaheuristiques
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4.1 Introduction
La sélection des caractéristiques est également appelée sélection de variables

ou sélection d’attributs. Cette tâche correspond au processus de réduction de la
dimensionnalité ou du nombre de variables d’entrée lors du développement d’un
modèle prédictif. Il est souhaitable de réduire le nombre de variables d’entrée à la
fois pour réduire le coût de calcul de la modélisation et, dans certains cas, pour
améliorer les performances du modèle

La détermination des caractéristiques à inclure dans un modèle devient l’une des
questions les plus critiques, car les données sont de plus en plus dimensionnelles [97]
avec des exemples d’applications données ci-dessous :
— En affaires, les entreprises sont désormais plus compétentes pour stocker et

accéder à de grandes quantités d’informations sur leurs clients et leurs pro-
duits. De grandes bases de données sont souvent exploitées pour découvrir des
relations cruciales [109].

— Dans la recherche pharmaceutique, les chimistes peuvent calculer des milliers
de caractéristiques à l’aide des méthodologies spécialisées pour décrire nu-
mériquement divers aspects des molécules. Ces caractéristiques peuvent être
discrètes ou continues et peuvent facilement se chiffrer en dizaines de milliers
[97].

— En biologie, un vaste éventail de caractéristiques biologiques peut être mesuré
en même temps sur un échantillon de matériel biologique tel que le sang. Les
microréseaux de profilage d’expression d’ARN peuvent mesurer des milliers
de séquences d’ARN à la fois. En outre, les puces à ADN et les technolo-
gies de séquençage peuvent déterminer de manière exhaustive la composition
génétique d’un échantillon, produisant une multitude de caractéristiques nu-
mériques. Ces technologies ont rapidement évolué au fil du temps, offrant des
quantités d’informations de plus en plus importantes [109].

D’un point de vue pratique, un modèle avec moins de caractéristiques peut être
plus interprétable et moins coûteux, surtout s’il y a un coût pour mesurer ces ca-
ractéristiques. Statistiquement, il est souvent plus intéressant d’estimer moins de
paramètres. De plus, certains modèles peuvent être affectés négativement par des
caractéristiques non informatives.

L’importance de sélection des caractéristiques est présentée en section 4.2. La
section 4.3 donne une description des méthodes utilisées pour la sélection des ca-
ractéristiques. La section 4.4 représente quelque métaheuristiques utilisées pour la
sélection des caractéristiques. Enfin, nous fournissons une conclusion en section 4.5.

4.2 Importance de sélection des caractéristiques
Dans cette section, nous allons présenter les avantages et l’intérêt derrière l’uti-

lisation de la sélection des caractéristiques dans un modèle d’apprentissage automa-
tiques [172] :
— En utilisant la sélection de caractéristiques, nous pouvons supprimer les ca-

ractéristiques non pertinentes qui n’affecteraient pas ou ne modifieraient pas
la sortie de notre modèle. Par exemple, si nous essayons de prédire le prix
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d’une maison en Espagne, en utilisant des variables qui incluent les conditions
météorologiques en Chine, ces variables ne seront probablement pas très utiles !

— Ces types de caractéristiques non pertinentes peuvent en fait diminuer les
performances du modèle en introduisant du bruit.

— Moins de caractéristiques signifie généralement des modèles d’entraînement
plus rapides : pour les modèles paramétriques comme la régression linéaire ou
logistique, cela signifie qu’il y a moins de poids à calculer, et pour les modèles
non paramétriques comme les arbres de décision de forêt aléatoire, cela signifie
qu’il y a moins de caractéristiques à évaluer à chaque division.

— Lors de la mise en production de modèles, moins de caractéristiques signifie
moins de travail pour l’équipe qui crée l’application qui utilisera le modèle.
En utilisant la sélection des caractéristiques, nous pouvons réduire le temps
d’intégration de l’application.

— Lorsque nous conservons les caractéristiques les plus importantes, en suppri-
mant celles que nos méthodes de sélection de caractéristiques jugent non per-
tinents, notre modèle devient plus simple et plus facile à comprendre. Par
exemple un modèle avec 25 caractéristiques est beaucoup plus simple qu’un
modèle avec 200 caractéristiques.

— Une fois l’application terminée et utilisée périodiquement, un modèle avec
moins de caractéristiques est beaucoup plus facile à déboguer en cas de com-
portement anormal qu’un modèle avec beaucoup de caractéristiques [172].

4.3 Méthodes de sélection de caractéristiques
Une distinction importante à faire dans la sélection des caractéristiques est celle

des méthodes supervisées et non supervisées. Lorsque le résultat est ignoré lors
de l’élimination des caractéristiques, la technique n’est pas supervisée. Pour les mé-
thodes supervisées, les caractéristiques sont spécifiquement sélectionnées dans le but
d’augmenter la précision ou de trouver un sous-ensemble de caractéristiques afin de
réduire la complexité du modèle. Ici, le résultat est généralement utilisé pour quan-
tifier l’importance des caractéristiques. Les problèmes liés à chaque type de sélection
de caractéristiques sont très différents et la littérature sur ce sujet est vaste [97].

La plupart des approches pour réduire le nombre de caractéristiques peuvent être
classées en trois catégories principales détaillées dans les sous-sections suivantes.

4.3.1 Les méthodes d’emballage
Les méthodes d’emballage ou appelées aussi méthodes wrapper (voir la figure

4.1), évaluent plusieurs modèles à l’aide de procédures qui ajoutent et / ou sup-
priment des caractéristiques pour trouver la combinaison optimale qui maximise les
performances du modèle. Essentiellement, les méthodes d’emballage sont des algo-
rithmes de recherche qui traitent les caractéristiques comme des entrées et utilisent
les performances du modèle comme sortie à optimiser [122].
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Figure 4.1: Sélection des caractéristiques par méthodes d’emballage

4.3.2 Les méthodes de filtrage
Les méthodes de filtrage ou appelées aussi méthodes Filter (voir la figure 4.2),

évaluent la pertinence des caractéristiques en dehors des modèles prédictifs et mo-
délisent par la suite uniquement les caractéristiques qui satisfont à certains critères
[97]. Par exemple, pour les problèmes de classification, chaque caractéristique pour-
rait être évaluée individuellement pour vérifier s’il existe une relation plausible entre
lui et les classes observées. Seules les caractéristiques ayant des relations importantes
seraient alors intégrées dans un modèle de classification.

Figure 4.2: Sélection des caractéristiques par méthodes de filtrage

4.3.3 Les méthodes intégrées
Dans les méthodes intégrées (voir la figure 4.3), le processus de sélection des

caractéristiques fait partie intégrante du modèle de classification [97].

Figure 4.3: Sélection des caractéristiques par méthodes intégrées

4.3.3.1 Différence entre les méthodes d’emballage et de filtrage

— Les méthodes de filtrage mesurent la pertinence des caractéristiques par leur
corrélation avec la variable dépendante, tandis que les méthodes d’emballage
mesurent l’utilité d’un sous-ensemble de caractéristiques en entraînant réelle-
ment un modèle dessus.
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— Les méthodes de filtrage sont beaucoup plus rapides que les méthodes d’em-
ballage car elles n’impliquent pas l’apprentissage des modèles. D’un autre côté,
les méthodes d’emballage sont également très coûteuses en calcul.

— Les méthodes de filtrage utilisent des méthodes statistiques pour l’évaluation
d’un sous-ensemble de caractéristiques, tandis que les méthodes d’emballage
utilisent la validation croisée.

— Les méthodes de filtrage peuvent ne pas trouver le meilleur sous-ensemble de
caractéristiques dans de nombreuses occasions, mais les méthodes d’emballage
peuvent toujours fournir le meilleur sous-ensemble de caractéristiques.

— L’utilisation du sous-ensemble de caractéristiques des méthodes d’emballage
rend le modèle plus sujet au sur-apprentissage 1 par rapport à l’utilisation d’un
sous-ensemble de caractéristiques des méthodes de filtrage [85].

4.4 Sélection des caractéristiques par les Méta-
heuristiques

Les algorithmes appelés métaheuristiques sont utilisés dans une variété de do-
maines [22], tels que l’administration de gestion, les statistiques et tous les domaines
de l’ingénierie et de l’informatique. Ils sont capables de créer des moyens dynamiques
adaptés à la nature du problème à traiter et identifier la solution la plus appropriée
parmi l’éventail de solutions possibles à ce problème avant d’améliorer la valeur
de cette solution au maximum. Les métaheuristiques prennent en compte les infor-
mations collectées lors de la recherche pour piloter le processus de recherche. Ils
génèrent de nouvelles solutions en combinant une ou plusieurs bonnes solutions. Les
métaheuristiques sont généralement des méthodes incomplètes ; ils ne garantissent
pas de trouver la meilleure solution au niveau universel. Ils trouvent souvent des
résultats d’approximation [8].

Lors de la conception d’algorithmes métaheuristiques, l’exploration et l’exploi-
tation doivent être prises en compte [11] :
— La phase d’exploration est la possibilité de déplacer vers plusieurs régions de

l’espace de recherche afin d’évaluer des solutions candidates qui ne sont pas
voisines de la solution actuelle. Les algorithmes métaheuristiques basés sur la
population sont orientés vers l’exploration.

— La phase d’exploitation est lorsqu’une recherche est effectuée dans le voisi-
nage de la solution actuelle. Elle peut être mis en œuvre comme une recherche
locale. Les algorithmes métaheuristiques à base unique sont orientés vers l’ex-
ploitation.

4.4.1 Algorithmes métaheuristiques à base unique
Les algorithmes métaheuristiques à base unique sont basés sur la création d’une

première solution du problème puis ils s’en éloignent vers les régions voisines. Ils
sont appelés «algorithmes de trajectoire» car ils suivent un chemin spécifique dans
le processus de recherche, en commençant par la première solution. Dans cette mé-
thode, chaque étape est exécutée uniquement si la solution de résultat est meilleure

1. https ://www.lexico.com/definition/overfitting
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que la solution actuelle et le processus se poursuit jusqu’à ce qu’un minimum local
soit obtenu [28].

4.4.1.1 Recuit simulé

Le recuit simulé ou ce que l’on appelle en anglais Simulated Annealing (SA) a
été largement utilisé dans les problèmes d’optimisation. L’idée de cet algorithme
vient du procédé acier [114], qui simule le refroidissement d’un matériau dans un
bain de chaleur. Cet algorithme s’intéresse à l’étude des propriétés de la structure
du matériau après refroidissement, car ces propriétés sont affectées par la vitesse
de refroidissement. Si le processus de refroidissement est lent, de grosses perles de
cristal se formeront, mais si le contraire se produit, les cristaux auront des défauts
[69].

SA a prouvé ses performances dans la sélection de caractéristiques [111, 72, 1],
ainsi que dans diverses applications de NLP, à savoir la désambiguïsation lexicale
[37], l’apprentissage non supervisé des étiqueteurs POS, l’induction de grammaire
[151], la classification basée sur un dictionnaire [93], la génération de paraphrases
non supervisée [108], etc.

4.4.1.2 Recherche tabou

La recherche tabou ou ce que l’on appelle en anglais Tabu Search (TS) est une
métaheuristique d’optimisation présentée par Fred W. Glover [60] en 1986.

TS utilise une procédure de recherche locale ou de voisinage pour passer de ma-
nière itérative d’une solution potentielle x à une solution améliorée x′ au voisinage
de x, jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt ait été satisfait (généralement, une limite de
tentative ou un seuil de score). Les procédures de recherche locales sont souvent blo-
quées dans les zones à faible score ou dans les zones où les scores plafonnent. Afin
d’éviter ces écueils et d’explorer des régions de l’espace de recherche qui seraient
laissées inexplorées par d’autres procédures de recherche locales, TS explore atten-
tivement le voisinage de chaque solution au fur et à mesure de la progression de la
recherche. Les solutions admises dans le nouveau voisinage, N∗(x), sont déterminées
par l’utilisation de structures de mémoire. En utilisant ces structures mémoires, la
recherche progresse en passant de manière itérative de la solution courante x à une
solution améliorée x′ dans N∗(x) [63]. TS présente plusieurs similarités avec SA,
car les deux impliquent de possibles descentes de collines. En fait, SA pourrait être
considéré comme une forme spéciale de TS, où nous utilisons la «tenure graduée»,
c’est-à-dire qu’un mouvement devient tabou avec une probabilité spécifiée [76].

TS a prouvé ses performances dans la sélection de caractéristiques [169, 127, 45],
ainsi que dans diverses applications de NLP, à savoir la classification basée sur un
dictionnaire [93], la catégorisation des textes [32], l’analyse des sentiments [61], etc.

4.4.2 Algorithmes métaheuristiques à base population
Les métaheuristiques à base population traitent un ensemble de solutions plu-

tôt qu’une solution unique. Dans un premier temps, un ensemble de solutions est
initialisé, puis un autre ensemble de solutions (population) est généré. Les étapes
de recherche sont arrêtées après avoir atteint un certain critère [59]. Dans ces al-
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gorithmes, il convient de noter que l’atteinte de la solution optimale dépend de la
manière dont la population est manipulée.

4.4.2.1 Algorithme génétique

Cette approche d’optimisation est basé sur les principes évolutifs de la biologie
des populations et s’est avéré efficace pour trouver des solutions optimales de fonc-
tions complexes et multivariées. Plus précisément, un algorithme génétique ou ce
que l’on appelle en anglais Genetic Algorithm (GA) est construit pour imiter le pro-
cessus évolutif en permettant à la population actuelle de solutions de se reproduire,
générant des enfants qui rivalisent pour survivre. Les survivants les plus aptes sont
alors autorisés à se reproduire, créant ainsi la prochaine génération d’enfants. Au fil
du temps, les générations convergent vers un plateau de fitness [71] et une solution
optimale peut être choisie.

Le problème de la sélection des caractéristiques est intrinsèquement un problème
d’optimisation complexe, où nous recherchons la combinaison de caractéristiques qui
fournit une prédiction optimale de la réponse. Pour utiliser les GAs à cette fin, nous
devons définir le problème de sélection des caractéristiques. Dans ce contexte, nous
considérons les chromosomes, constitués de gènes et évalués en fonction de leur com-
portement. Pour créer la prochaine génération de progéniture, deux chromosomes
se reproduisent grâce au processus de croisement et de mutation. Les GAs se sont
révélées être des approches efficaces de sélection de caractéristiques dans différents
domaines [166, 81, 128, 17], ainsi que dans diverses applications de NLP [87, 73, 16].

Algorithm 1 : GA pour la sélection des caractéristiques.
1: Début
2: Définir les critères d’arrêt, le nombre d’enfants pour chaque génération (Gen-

Size) et la probabilité de mutation (pm)
3: Générer un ensemble aléatoire initial de m chromosomes binaires, chacun de

longueur p
4: Répéter
5: Pour chaque chromosome Faire
6: Ajuster et entraîner un modèle et calculer la forme physique de chaque

chromosome
7: Fin Pour
8: Pour reproduction k = 1 . . . GenSize/2 Faire
9: Sélectionner deux chromosomes en fonction du critère de fitness

10: Crossover : sélectionner au hasard un loci et échanger chacun des
gènes du chromosome au-delà des locus

11: Mutation : changer aléatoirement les valeurs binaires de chaque gène
dans chaque nouveau chromosome enfant avec probabilité, pm

12: Fin Pour
13: Jusqu’à les critères d’arrêt sont remplis
14: Fin

Dans le contexte de la sélection de caractéristiques, le chromosome est un vecteur
binaire qui a la même longueur que le nombre de caractéristiques dans l’ensemble de
données. Chaque entrée binaire du chromosome, ou gène, représente la présence ou
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l’absence de chaque caractéristique dans les données. L’aptitude du chromosome est
déterminée par le modèle en utilisant les caractéristiques indiquées par le vecteur
binaire. Les GAs sont donc chargés de trouver des solutions optimales parmi les 2n
combinaisons possibles d’ensembles de caractéristiques.

Pour commencer, les GAs sont souvent lancées avec une sélection aléatoire de
chromosomes parmi la population de tous les chromosomes possibles. L’aptitude
de chaque chromosome est calculée, ce qui détermine la probabilité de sélection du
chromosome pour le processus de reproduction. Deux chromosomes de la population
actuelle sont ensuite sélectionnés sur la base du critère de fitness et sont autorisés
à se reproduire. Dans la phase de reproduction, les deux chromosomes parents sont
séparés à une position aléatoire (également appelée locus) et la tête d’un chromosome
est combinée avec la queue de l’autre chromosome et vice versa. Après le croisement,
les entrées individuelles des nouveaux chromosomes peuvent être sélectionnées au
hasard pour une mutation dans laquelle la valeur binaire actuelle est remplacée par
l’autre valeur. L’algorithme 1 répertorie ces étapes.

La phase de croisement conduit les générations suivantes vers des optimums dans
des sous-espaces de matériel génétique similaire. En d’autres termes, le sous-espace
de recherche sera réduit à l’espace défini par les chromosomes les plus adaptés. Cela
signifie que l’algorithme pourrait être piégé dans un optimum local. Dans le contexte
de la sélection de caractéristiques, cela signifie que les caractéristiques sélectionnées
peuvent produire un modèle optimal, mais que d’autres sous-ensembles de caracté-
ristiques plus optimales peuvent exister [120].

La phase de mutation permet à l’algorithme d’échapper aux optimum locaux
en perturbant aléatoirement le matériel génétique. Habituellement, la probabilité
de mutation est maintenue faible (par exemple, pm < 0,05). Cependant, si le l’uti-
lisation est préoccupé par les optimums locaux, alors la probabilité de mutation
peut être augmentée. L’effet de l’augmentation de la probabilité de mutation est un
ralentissement de la convergence vers une solution optimale [162].

4.4.2.2 Colonies de fourmis

L’optimisation des colonies de fourmis ou ce que l’on appelle en anglais Ant Co-
lony Optimization (ACO) est une métaheuristique basée sur la population qui peut
être utilisée pour trouver des solutions approximatives à des problèmes d’optimisa-
tion difficiles [47].

Dans ACO, un ensemble d’agents logiciels appelés fourmis artificielles recherche
de bonnes solutions à un problème d’optimisation donné. Pour appliquer ACO, le
problème d’optimisation se transforme en problème de recherche du meilleur che-
min sur un graphe pondéré. Les fourmis artificielles (appelées fourmis) construisent
progressivement des solutions en se déplaçant sur le graphique. Le processus de
construction de la solution stochastique est biaisé par un modèle de phéromone,
c’est-à-dire un ensemble de paramètres associés aux composants du graphe (nœuds
ou arêtes) dont les valeurs sont modifiées à l’exécution par les fourmis [50].

Le moyen le plus simple de comprendre le fonctionnement de l’optimisation des
colonies de fourmis est d’utiliser un exemple. Nous considérons son application au
problème du voyageur de commerce ou ce que l’on appelle en anglais Travelling Sa-
lesman Problem (TSP) [48]. Dans le TSP, un ensemble d’emplacements (par exemple
des villes) et les distances entre eux sont indiqués. Le problème consiste à trouver
un circuit fermé de durée minimale qui visite chaque ville une et une seule fois.
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Pour appliquer ACO au TSP, on considère le graphe défini en associant l’en-
semble des villes à l’ensemble des sommets du graphe. Ce graphe est appelé graphe
de construction. Comme dans le TSP, il est possible de se déplacer d’une ville donnée
à n’importe quelle autre ville, le graphe de construction est entièrement connecté et
le nombre de sommets est égal au nombre de villes. Nous définissons les longueurs
des arêtes entre les sommets pour être proportionnelles aux distances entre les villes
représentées par ces sommets et nous associons des valeurs de phéromone et des
valeurs heuristiques aux arêtes du graphique. Les valeurs des phéromones sont mo-
difiées à l’exécution et représentent l’expérience cumulée de la colonie de fourmis,
tandis que les valeurs heuristiques sont des valeurs dépendant du problème qui, dans
le cas du TSP, sont définies pour être l’inverse des longueurs des arêtes.

Les fourmis construisent les solutions comme suit. Chaque fourmi part d’une ville
choisie au hasard (sommet du graphe de construction). Ensuite, à chaque étape de
construction, elle se déplace le long des bords du graphique. Chaque fourmi garde
une mémoire de son chemin, et dans les étapes suivantes, elle choisit parmi les arêtes
qui ne mènent pas aux sommets qu’elle a déjà visités. Une fourmi a construit une
solution une fois qu’elle a visité tous les sommets du graphe. À chaque étape de
construction, une fourmi choisit de manière probabiliste l’arête à suivre parmi celles
qui mènent à des sommets non encore visités. La règle probabiliste est biaisée par
les valeurs de phéromone et les informations heuristiques : plus la phéromone et la
valeur heuristique associées à un bord sont élevées, plus la probabilité qu’une fourmi
choisisse ce bord particulier est élevée. Une fois que toutes les fourmis ont terminé
leur tournée, la phéromone sur les bords est mise à jour. Chacune des valeurs de
phéromone est initialement diminuée d’un certain pourcentage. Chaque arête reçoit
alors une quantité de phéromone supplémentaire proportionnelle à la qualité des
solutions auxquelles elle appartient (il y a une solution par fourmi). Cette procédure
est appliquée à plusieurs reprises jusqu’à ce qu’un critère de terminaison soit satisfait.

ACO a prouvé ses performances dans la sélection de caractéristiques [3, 82], ainsi
que dans diverses applications de NLP [9, 6].

4.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons introduit les concepts fondamentaux de la sélec-

tion des caractéristiques ; nous y avons en particulier défini son importance et ses
différentes stratégies et méthodes d’emballage, de filtrage et intégrées. Nous avons
décrit par la suite les métaheuristiques appliquées pour la sélection des caractéris-
tiques, en prenant le recuit simulé et l’algorithme génétique comme exemples. Dans
la deuxième partie du présent manuscrit, nous allons présenter nos contributions.
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CHAPITRE 5. MISE EN CORRESPONDANCE DE DONNÉES
TEXTUELLES HÉTÉROGÈNES À PARTIR DE THÉSAURUS

5.1 Introduction
Pour traiter les masses de données issues du Web disponibles, la problématique

de recherche du Big Data est classiquement mise en avant avec les 3V qui la ca-
ractérisent : volume, variété et vélocité. Même si une distinction est établie entre
la véracité (qualité) et la variété (hétérogénéité) des données, l’imbrication de ces
deux concepts doit être prise en compte. En effet, pour avoir une connaissance ex-
haustive d’un sujet donné, il est nécessaire de traiter et de mettre en relation les
données hétérogènes et de qualité différente. Ceci améliore indéniablement ce que
nous pouvons appeler la qualité des connaissances traitées en prenant en compte
différents points de vue. En effet, une problématique tout à fait ouverte consiste à
analyser des situations en considérant les multiples points de vue à travers les dires
d’acteurs et d’experts. Par exemple, lorsque l’on parle de changement climatique
(jeux de données traité dans ce manuscrite) plusieurs positions peuvent être mises
en relief sur des supports différents (articles de presse, tweets, articles scientifiques,
etc.). La qualité des connaissances est donc fortement liée à la diversité des points
de vue abordés sur un sujet donné. Dans ce contexte, nous nous intéressons à la
manière de mettre en correspondance des données textuelles hétérogènes qui sont,
par nature, de qualité diverse (formats, contenus, styles linguistiques, etc.).

Ce chapitre de thèse est organisé comme suit. Les motivations de cette contribu-
tion sont présentées en section 5.2. Dans la section 5.3, nous présentons les éléments
de contributions utilisés dans nos travaux. L’approche proposée pour la mise en cor-
respondance des documents textuels est présentée en section 5.4. Une description
des expérimentations et des résultats obtenus est présentée en section 5.5. Enfin,
nous terminerons ce chapitre par une conclusion et quelques perspectives qui sont
présentées en section 5.6.

5.2 Motivation
Plusieurs projets de recherche s’intéressent à la similarité sémantique entre des

extraits de textes, mais la plupart d’entre eux s’appuient sur des textes ayant un
même niveau linguistique et stylistique [112, 54]. Le développement d’une approche
efficace qui permet de proposer une similarité sémantique entre les textes hétéro-
gènes représente alors une problématique éminemment difficile. Il existe un certain
nombre de travaux de la littérature liés à l’estimation de similarité sémantique, dont
beaucoup sont fondés sur l’utilisation de thésaurus. Par exemple, Buscaldi et al. [30]
proposent un processus de comparaison de n-grammes sur la base d’une mesure de
similarité conceptuelle utilisant WordNet [118]. Ils ont aussi appliqué une démarche
similaire pour calculer la similarité sémantique de fragments textuels. Les textes
peuvent être écrits selon des styles très différents, par exemple, les tweets sont beau-
coup plus difficiles à analyser linguistiquement. A contrario, les articles scientifiques
ont une écriture plus standardisée permettant l’extraction d’information de manière
plus aisée. Mais ce type de textes possède un vocabulaire de spécialité souvent plus
complexe [21]. Dans ce chapitre, nous proposons l’approche MIGHT (a text mining
process for MappInG HeTeroeneous documents) pour mesurer la similarité séman-
tique entre les textes hétérogènes et de qualité différente. Notre approche utilise
un système extraction que nous avons implanté et qui s’appuie sur le thésaurus
multilingue AGROVOC. Nous avons alors combiné les informations extraites pour
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calculer la similarité entre les représentations textuelles.

5.3 Éléments de contribution
Dans cette section, nous allons présenter les éléments de contribution utilisés

dans nos travaux liés a l’approche MIGHT proposée.

5.3.1 Thésaurus
Les thésaurus peuvent désigner un certain nombre de ressources linguistiques.

Nous travaillons à partir d’une définition d’un thésaurus : ’une ressource dans la-
quelle des mots ayant des significations similaires sont regroupés’ [91]. Plusieurs
types de thésaurus peuvent être utilisés :
— Roget Roget, Macquarie et autres, ont été produit, sous forme de livres, pour

aider les écrivains dans la sélection des mots [43].
— WordNetWordNet et EuroWordNet est une base de données lexicale produite

sur les principes psycholinguistiques. Elle a été développé à l’Université de
Princeton et maintenant, est disponible gratuitement. Elle a été très largement
utilisé dans la recherche en ingénierie linguistique [117].

— IR-manual Thésaurus produit manuellement pour une utilisation dans les
systèmes de recherche d’informations [18].

Il existe bien sûr une vaste littérature sur l’utilisation des thésaurus en NLP [90].

5.3.2 AGROVOC
AGROVOC 1 est un thésaurus agricole multilingue développé par l’Organisation

des Nations Unies pour l’alimentation et l’agriculture en anglais (Food and Agricul-
ture Organization of the United Nations, FAO). Il s’agit d’un thésaurus agricole dans
son sens le plus large, couvrant non seulement l’agriculture mais aussi la pêche, la
foresterie, la nutrition humaine, l’environnement et la terminologie pertinente dans
les sciences biologiques, physiques et sociales [79]. AGROVOC a été initié en anglais,
ou du moins était orienté vers les langues d’Europe occidentale (principalement an-
glais, français et espagnol). Cependant, au fil des ans, le besoin de le traduire en
plusieurs langues est apparu important, en particulier en chinois et en arabe qui
sont des langues officielles de la FAO. Et les traductions ont ensuite été étendues à
de nombreuses autres langues.

AGROVOC fournit un moyen d’organiser les connaissances permettant une ges-
tion aisée des informations. Il s’agit d’une collection structurée de concepts, termes,
définitions et relations. Les concepts représentent n’importe quel élément dans l’ali-
mentation et l’agriculture, comme le maïs (comme le montre la figue 5.1), la faim,
l’aquaculture, les chaînes de valeur ou la foresterie. Ces concepts sont utilisés pour
identifier sans ambiguïté les ressources, permettant des processus d’indexation stan-
dardisés, rendant la recherche plus efficace. Chaque concept dans AGROVOC a
également des termes utilisés selon plusieurs langues, les soi-disant lexicalisations.
Aujourd’hui, AGROVOC se compose de plus de 37 500 concepts et plus de 750 000

1. http ://www.fao.org/agrovoc/

58



CHAPITRE 5. MISE EN CORRESPONDANCE DE DONNÉES
TEXTUELLES HÉTÉROGÈNES À PARTIR DE THÉSAURUS

termes utilisent jusqu’à 40 langues. AGROVOC est le plus grand thésaurus publié
sous forme de données ouvertes liées à l’alimentation et l’agriculture.

Figure 5.1: Exemple de recherche de mot ’Maize’ en différentes langues à partir
d’AGROVOC

5.3.3 Agrotagger
Utilisé pour l’indexation des ressources d’information, Agrotagger 2 est un extrac-

teur de mots clés qui utilise le thésaurus AGROVOC comme ensemble de mots-clés
admis, il peut extraire à partir de documents, de fichiers PDF et de pages web.
Cet outil utilise des algorithmes de stemming et POS tagging (voir section 2.2).
Agrotagger est capable d’indexer également des textes dans différentes langues.

5.3.4 Similarité Cosinus
La similarité cosinus (ou mesure cosinus) permet de calculer la similarité entre

deux vecteurs à n dimensions en déterminant le cosinus de l’angle entre eux. Cette
métrique est fréquemment utilisée en fouille de texte [150]. Étant donné deux vec-
teurs à n dimensions ~v et ~w, la similarité cosinus entre eux est calculée comme
suit :

Cosine(~v, ~w) = ~v · ~w
|~v||~w|

=
∑n
i=1 viwi√∑n

i=1 v
2
i

√∑n
i=1 w

2
i

(5.1)

La valeur qui en résulte va de 0 (signifiant des vecteurs totalement différents,
c’est-à-dire utilisent du vocabulaire diffèrent), à 1 (signifiant des vecteurs identiques,
c’est-à-dire utilisent exactement le même vocabulaire).

2. http ://aims.fao.org/fr/agrotagger
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5.4 Description global du système
Dans cette section, nous décrivons les détails de l’approche proposée consistant

à mesurer la similarité sémantique entre deux textes de qualité différente. Avant de
mesurer la similarité entre les textes, une pondération des descripteurs linguistiques
est classiquement mise en place. La pondération des termes permet d’identifier leur
importance dans le texte.

En général, l’idée de base est d’attribuer des poids aux termes en utilisant des
informations statistiques telle que la fréquence dans un texte ou relativement à un
corpus dans son ensemble (voir la section 3.2 qui décrit les techniques de représen-
tation des données). Dans notre approche, étant donné que nous traitons des textes
très différents (des textes longs mais également très courts), nous avons adopté une
pondération différente. Nous cherchons à donner un poids plus élevé à des termes
véhiculant une certaine sémantique (illustré par leur appartenance à la ressource
AGROVOC). Les thésaurus sont largement utilisés pour l’estimation de similarité
comme WordNet qui modélise la connaissance lexicale en anglais [117].

Dans notre approche, la méthode suivie pour estimer la similarité sémantique
entre les paires de textes passe par trois étapes comme le montre la figure 5.2.
Dans un premier temps chaque document est représenté par un ensemble de termes.
À partir de ces termes, une deuxième phase pondère ces termes en des vecteurs
numériques. La dernière étape est l’évaluation de la similarité des textes en utilisant
la mesure de similarité cosinus.

Figure 5.2: Application de l’approche MIGHT pour deux textes

Ces trois étapes sont détaillées dans les sous-sections suivantes.

5.4.1 Extraction
La première phase de cette approche consiste à extraire les termes du corpus

selon différentes stratégies :
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— La première consiste à appliquer trois techniques de pré-traitement : tokenisa-
tion, suppression des nombres et suppression des mots vides (voir section 2.2)
afin d’extraire tous les mots contenus dans un texte donné.

— La deuxième étape est fondée sur l’extraction de termes avec AgroTagger. Le
résultat est composé des mots clés contenus dans AGROVOC.

La première stratégie est concentrée sur les informations lexicales contenues dans
les textes alors que la seconde stratégie s’intéresse aux informations sémantiques via
AGROVOC.

5.4.2 Pondération
La méthode de pondération proposée consiste à construire une base représentant

l’ensemble des termes des corpus. Ensuite, deux vecteurs de poids (pour chaque pair
de texte) sont construits de cette manière : tous les mots identifiés dans un texte par
rapport à une base représentant l’ensemble des descripteurs des corpus sont pondérés
à 1, les termes qui sont extraits avec l’extracteur d’AGROVOC sont pondérés à 2
et les descripteurs linguistiques identifiés sur la base de ces deux méthodes sont
pondérés à 3.

5.4.3 Évaluation
Enfin, une mesure de similarité (cosinus) calcule la proximité entre deux textes

donnés à partir des vecteurs pondérés. Afin d’évaluer l’approche proposée, nous
avons développé un logiciel dédié.

5.5 Expérimentations
Dans cette section, nous montrons comment appliquer notre approche sur des en-

sembles de données hétérogènes (tweets et articles scientifiques) en langue française
relativement à la thématique «changement climatique».

5.5.1 Corpus et protocole expérimental
Dans ces expérimentations, nous avons collecté 4 corpus différents :
— Dans un premier temps, nous avons recueilli des tweets en suivant les comptes

Twitter avec des hashtags spécifiques : #réchauffementClimatique, #change-
mentClimatique. Ainsi, nous avons constitué un corpus de tweets français issus
d’associations, d’organisations, de célébrités et de citoyens abordant cette thé-
matique.

— Puis un autre corpus de tweets non liés à ce domaine a été utilisé, Politweets
[110], rassemble les tweets de 7 personnalités de 6 différents groupes politiques
français. Des twittos en français envoyés en 2013-14 sont extraits des comptes
Twitter de ces personnalités , ce qui fait le corpus total de 34273 messages
(tweets) qui contiennent 502 085 tokens, la ponctuation est exclue.
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— Des articles scientifiques traitant du changement climatique ont été mobilisés.
Ces données sont des résumés en français d’articles, de livres, de chapitres de
livres, de thèses, etc., à partir d’Agritrop 3, archive ouverte du Cirad 4.

— Des articles scientifiques non liées au changement climatique, obtenus à par-
tir d’une collection de résumés en français d’articles de TETIS 5 (Territoires,
environnement, télédétection et information spatiale).

Figure 5.3: Nuage de mots du corpus
de tweets liés au thème "changement

climatique"

Figure 5.4: Nuage de mots du corpus
de tweets non liés au thème
"changement climatique"

Figure 5.5: Nuage de mots du corpus
d’articles scientifiques liés au thème

"changement climatique"

Figure 5.6: Nuage de mots du corpus
d’articles scientifiques non liés au thème

"changement climatique"

Ces 4 collections de données textuelles sont notées de la manière suivante : CT :
Tweets traitant du changement climatique, NCT : Tweets non liés au changement cli-
matique (Politweets), CA : Articles scientifiques traitant du changement climatique
(Cirad), NCA : Articles scientifiques non liés au changement climatique (TETIS).

3. http ://agritrop.cirad.fr/
4. http ://www.cirad.fr/
5. https ://tetis.teledetection.fr/index.php/fr/tetissummary
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5.5.2 Résultats
Les expérimentations sont réalisées selon 10 itérations, pour chacune d’elle, nous

avons sélectionné aléatoirement N paires de textes (N = 10). Pour chaque paire
l’approche MIGHT a été appliquée. Le nombre d’exécutions total est de 3000. Le
résultat final représente la moyenne des résultats cosinus obtenus pour chaque ité-
ration. Le tableau 5.1 montre les résultats obtenus afin de comparer CT et CA, CT
et NCT, CT et NCA.

Itération CT/NCT CT/CA CT/NCA
1 0.0073 0.0025 0.0078
2 0 0.0063 0
3 0 0.0128 0.0093
4 0 0 0
5 0 0 0
6 0 0.0182 0.032
7 0 0.0069 0
8 0 0.0182 0.032
9 0 0.0069 0
10 0 0.0106 0

Table 5.1: Résultats expérimentaux de l’approche MIGHT

Les degrés de similarité les plus élevés pour cinq itérations est la similarité entre
CT et CA (couvrant des sujets proches) mettent en avant des premiers résultats
encourageants restitués par notre approche MIGHT.

5.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons abordé la question de l’évaluation de la simila-

rité sémantique entre des documents de nature différente mais qui peuvent porter
sur des sujets proches. Notre approche est fondée sur l’extraction de descripteurs
linguistiques issus d’un texte (mots) et des termes (mots et syntagmes) propres
à un thésaurus en appliquant une pondération sémantique spécifique. Notre mé-
thode a tendance à rapprocher des textes ayant des thématiques proches ce qui
permet de mettre en relation des données de qualité différente. De nombreuses pers-
pectives peuvent être proposées comme l’élimination du vocabulaire spécifique aux
tweets (phrases ou expressions spécifiques), l’expansion de contextes (par exemple,
en considérant l’ensemble de tweets écrits par le même auteur dans une même fenêtre
temporelle).

Le chapitre suivant décrit une nouvelle contribution qui consiste à sélectionner
les meilleurs descripteurs des documents textuels en se basant sur des algorithmes
d’optimisation bio-inspirés.
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CHAPITRE 6. UNE APPROCHE BIO-INSPIRÉE DE SÉLECTION DES
CARACTÉRISTIQUES POUR FAIRE CORRESPONDRE DES
DOCUMENTS TEXTE

6.1 Introduction
Afin d’évaluer la similarité entre les documents, on utilise généralement une re-

présentation de documents très connue qui est le modèle du BoW. Comme décrit
dans la section 3.2, ce modèle crée une matrice avec le nombre de mots pour chaque
instance de données (c’est-à-dire les documents). Dans ce modèle, un texte est re-
présenté comme le sac de ses mots, sans tenir compte de la grammaire et même de
l’ordre des mots. Si l’on utilise directement le vocabulaire contenu dans les textes
d’apprentissage, on se retrouve avec un espace vectoriel de très grande dimension.
Chaque texte sera représenté par un vecteur avec autant de termes qu’il y a dans le
vocabulaire.

Le traitement de l’espace vectoriel demanderait beaucoup de mémoire et de
temps de calcul et pourrait nous empêcher d’utiliser des algorithmes de traitement
plus complexes [137]. La sélection des caractéristiques est une technique de pré-
traitement couramment utilisée pour les données de grande dimension (voir section
4.2). Cela implique la sélection d’un sous-ensemble de caractéristiques pertinentes
et la suppression des caractéristiques non pertinentes, redondantes et bruitées, pour
une représentation des données plus facile et plus précise.

Ce chapitre de thèse est organisé comme suit. Les motivations de cette contribu-
tion sont présentées en section 6.2. L’état de l’art des travaux réalisés pour l’utilisa-
tion des algorithmes bio-inspirés comme outil de sélection de caractéristiques dans
l’exploration de données sont présentés en section 6.3. En section 6.4, nous présen-
tons les éléments de contributions utilisés dans nos travaux. L’approche proposée
est présentée en section 6.5. Une description des expérimentations et des résultats
obtenus est présentée en section 6.6. Enfin, nous terminerons ce chapitre par une
conclusion et quelques perspectives qui sont présentées en section 6.7.

6.2 Motivation
En raison de l’énorme augmentation de la quantité de données, le problème de

sélection des caractéristiques est connu pour être un problème combinatoire, et la
mise en oeuvre d’une approche d’optimisation combinatoire permet de rechercher
efficacement l’ensemble minimum de caractéristiques idéalement nécessaires et suf-
fisants pour décrire la sémantique d’un ensemble de documents texte ; et cela afin
de réduire le coût et d’augmenter l’exactitude de correspondance de ces documents.

Dans les applications du monde réel, les utilisateurs sont en général plus intéres-
sés à obtenir de bonnes solutions dans un laps de temps raisonnable plutôt que de
privilégier l’obtention des solutions optimales. Par conséquent, nous privilégions les
méthodes métaheuristiques qui se sont avérées efficaces pour traiter des applications
du monde réel [167]. Elles nous permettent d’obtenir des solutions raisonnablement
bonnes, sans avoir besoin d’explorer tout l’espace de solutions.

Parmi les métaheuritiques basées population, GA (voir section 4.4.2.1) qui est
l’un des algorithmes populaires d’optimisation, c’est une stratégie de recherche fai-
sant partie des algorithmes évolutionnaires à base de population, développé dans les
années 70 par John Holland et son équipe [71]. Il est basé sur la reproduction et
l’évolution naturelle des individus en s’inspirant du principe de l’évolution darwi-
nienne des populations biologiques. GA a montré avec succès sa grande capacité à
résoudre des problèmes de sélection des caractéristiques optimales [166, 81, 128, 17].
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Cependant, il a montré certaines limites telles que le stockage important des calculs,
la non-convergence vers un optimum global et la convergence prématurée [39].

Pour dépasser ces limites, l’émergence d’une tendance visant à intégrer les concepts
quantiques aux algorithmes conventionnels, a conduit à une nouvelle version de GA.
Le calcul quantique est une science interdisciplinaire issue de la science de l’infor-
mation et de la science quantique. Le premier algorithme quantique a été proposé
par Shor [147], pour la factorisation des nombres. Grover [64] a également proposé
un algorithme quantique pour la recherche aléatoire dans les bases de données, la
complexité de son algorithme a été réduite pour être de l’ordre de O(

√
N) alors

que celle des algorithmes classiques est O(N). Depuis la fin des années 90, la fu-
sion de l’informatique quantique et du calcul évolutif s’est avérée prometteuse pour
résoudre des problèmes complexes. Le premier travail d’hybridation de ces deux pa-
radigmes remonte à 1996 [125], lorsque Narayanan et Moore ont proposé le premier
algorithme évolutionnaire inspiré du quantique Quantum Inspired Evolutionary Al-
gorithm (QIEA).

Dans notre étude nous proposons d’adapter l’algorithme génétique inspiré du
quantique pour une recherche efficace des sous-ensembles optimales des caracté-
ristiques des documents textuels. Cet algorithme a prouvé son efficacité dans de
nombreuses études [15, 136, 5] permettant de tirer partie de GA :
— Traiter plusieurs données en parallèle en utilisant le minimum d’informations,
— Assurer un bon équilibre entre l’exploration et l’exploitation de l’espace de

recherche.
et de l’informatique quantique :
— Une représentation quantique des individus ; ce qui permet une exploration

plus poussée,
— Une bonne couverture, elle peut couvrir une grande partie de l’espace de re-

cherche,
— Une complexité réduite ; très peu d’individus sont nécessaires pour une bonne

représentation de l’espace de recherche,
— Une énorme puissance de calcul grâce à la superposition d’états et aux opéra-

teurs quantiques, permettant le traitement d’une grande quantité d’informa-
tions en parallèle.

6.3 Travaux connexes
Dans cette section, nous allons présenter les travaux connexes liés à l’utilisa-

tion des algorithmes bio-inspirés comme outil de sélection de caractéristiques dans
l’exploration de données.

Pour des raisons d’efficacité, les algorithmes bio-inspirés ont été largement utili-
sés comme outil de sélection de caractéristiques dans l’exploration de données. Dans
les travaux présentés dans [82], les auteurs ont proposé un algorithme d’optimisation
hybride des colonies de fourmis ACO pour la sélection de caractéristiques, appelé
Ant Colony Optimization for Feature Selection (ACOFS), en utilisant un réseau
neuronal. Un aspect clé de cet algorithme est la sélection d’un sous-ensemble de ca-
ractéristiques saillantes de taille réduite. ACOFS utilise une technique de recherche
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hybride qui combine les avantages des approches d’emballage et de filtrage. Afin
de faciliter la recherche hybride, les auteurs ont conçu de nouveaux ensembles de
règles pour la mise à jour des phéromones et une mesure heuristique de l’informa-
tion. D’autre part, les fourmis sont guidées dans des directions correctes, tout en
construisant des chemins de graphique (sous-ensemble) en utilisant un schéma borné
à chaque étape de l’algorithme. Les combinaisons ci-dessus fournissent finalement
non seulement un équilibre efficace entre l’exploration et l’exploitation des fourmis
dans la recherche, mais intensifient également la capacité de recherche globale de
l’ACO pour une solution de haute qualité dans la sélection des caractéristiques. Il
existe d’autres études qui ont appliqué les algorithmes des colonies de fourmis au
problème de la sélection des caractéristiques telles que [14, 3].

Zahran et Kanaan [168] ont introduit un algorithme de sélection de caractéris-
tiques basé sur Particle Swarm Optimization (PSO) pour améliorer les performances
de la catégorisation de texte arabe. Ils ont utilisé des réseaux Radial Basis Func-
tion (RBF) comme classifieur de texte. Sur la base du même algorithme bio-inspiré,
Xue[164] a proposé deux algorithmes multi-objectifs pour sélectionner le front de
Pareto des solutions non dominées (sous-ensembles de caractéristiques) pour la clas-
sification. Le premier algorithme introduit l’idée d’un GA multi-objectif basé sur un
tri non dominé dans PSO pour la sélection de caractéristiques. Dans le deuxième
algorithme, le PSO multi-objectif utilise les idées d’encombrement, de mutation et
de dominance pour rechercher les solutions du front de Pareto.

Siedlecki et Sklansky dans [148] ont introduit l’utilisation de l’algorithme gé-
nétique pour la sélection des caractéristiques. Dans une approche GA, un sous-
ensemble de caractéristiques donné est représenté comme une chaîne binaire ’Chro-
mosome’ de longueur n, avec un zéro ou un en position i indiquant l’absence ou la
présence de la caractéristique i dans l’ensemble, respectivement. Il faut noter que n
est le nombre total de caractéristiques disponibles. Une population de chromosomes
est maintenue. Chaque chromosome est évalué pour déterminer son fitness, qui dé-
termine la probabilité que le chromosome survive et se reproduise dans la prochaine
génération. De nouveaux chromosomes sont créés à partir d’anciens chromosomes
par les processus suivants : (1) croisement, où des parties de deux chromosomes pa-
rents différents sont mélangés pour créer une progéniture et (2) mutation, où les bits
d’un seul parent sont perturbés au hasard pour créer un enfant [167]. Jourdan et al.
[81] ont également présenté un GA dédié à un problème de sélection de caractéris-
tiques, mais dans un cas particulier rencontré dans l’analyse génétique de différentes
maladies. La spécificité de ce problème est que les auteurs ne recherchent pas une
seule caractéristique, mais plusieurs associations de caractéristiques pouvant être
impliquées dans la maladie étudiée. Il existe d’autres études appliquant GA sur le
problème de la sélection des caractéristiques [166, 128, 17].

6.4 Éléments de contribution
Dans cette section, nous allons présenter les éléments utilisés dans notre contri-

bution concernant la sélection de caractéristiques.
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6.4.1 Algorithme Génétique Inspiré du quantique
Quantum Inspired Genetic Algorithm (QIGA) est un GA enrichi par les concepts

et principes de l’informatique quantique, tels que le qubit, la superposition d’états,
la mesure quantique et les opérateurs quantiques. En informatique quantique, la plus
petite unité de stockage d’informations est le qubit. Un qubit peut être à l’état ’1’, à
l’état ’0’ ou dans une superposition des deux. L’état d’un qubit peut être représenté
comme indiqué par la formule 6.1.

|Ψ〉 = α|0〉+ β|1〉 (6.1)
Où |0〉 et |1〉 représentent les valeurs conventionnelles des bits 0 et 1, respective-

ment. α et β sont des nombres complexes satisfaisant :

|α|2 + |β|2 = 1 (6.2)
où |α|2 représente la probabilité que le qubit soit trouvé dans l’état ’0’ et |β|2 re-

présente la probabilité que le qubit soit trouvé dans l’état ’1’. L’élément de base étant
ici le qubit

(
α
β

)
, un chromosome est simplement une chaîne de m qubits formant

un registre quantique comme le monter la Figure 6.1. L’ensemble des chromosomes
quantiques représente une population, cette dernière peut être initialisée d’une ma-
nière aléatoire, ou selon Han et Kim [66], la manière la plus simple de créer la
population initiale est d’initialiser toutes les amplitudes de qubits par la valeur 1√

2 .
Cela signifie qu’un chromosome représente tous les états de superposition quantique
avec une probabilité égale.

Figure 6.1: Structure d’un chromosome quantique

En informatique classique, les états possibles d’un système de n bits forment
un espace vectoriel de n dimensions, c’est-à-dire que nous avons 2n états possibles.
Cependant, dans un système quantique de n qubits, l’espace d’états résultant a
des dimensions 2n. C’est cette croissance exponentielle de l’espace d’états avec le
nombre de particules qui suggère une possible accélération exponentielle du calcul
sur les ordinateurs quantiques par rapport aux ordinateurs classiques. La base de
l’espace d’états d’un système quantique de n qubits est : {|00...0〉, |00...1〉. . . |11...1〉}
[155, 49].

Mesure quantique : Pour extraire un chromosome classique d’un chromosome
quantique, nous appliquons la mesure quantique qui projette l’état quantique sur l’un
des états de base associés à l’appareil de mesure. Le résultat dépend des amplitudes
du qubit, comme un qubit dont la valeur |α|2 = 0.8 aura 80 % de chances d’être
un ’1’ et 20 % d’être dans l’état ’0’. La mesure à plusieurs qubits peut être traitée
comme une série de mesures à un qubit dans la base standard. La Figure 6.2 donne
une illustration de mesure quantique appliquée à un chromosome quantique.
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Figure 6.2: Mesure quantique

Croisement quantique : Le croisement quantique a le même principe qu’un
croisement conventionnel. Mais il fonctionne sur les chromosomes quantiques. C’est
donc un croisement de matrice de probabilité qui génère en conséquence de nouvelles
matrices de probabilité. Le croisement quantique entre deux individus (parents) à un
moment donné peut générer deux nouveaux individus (progéniture) dont les gènes
proviennent des deux parents.

Mutation quantique : La mutation classique fonctionne comme une petite
perturbation qui inverse le bit muté. Dans une mutation quantique, il y a aussi une
perturbation, mais elle fonctionne sur les probabilités d’un qubit du chromosome
concerné, comme suit. Considérons un qubit |A〉 = α|0〉 + β|1〉. La mutation quan-
tique qubit de A génère le qubit |B〉 = β|0〉 + α|1〉, comme il est indiqué dans la
Figure 6.3.

Croisement quantique Mutation quantique

Figure 6.3: Opérateurs génétiques de QIGA.

Interférence quantique : À chaque itération, la meilleure solution actuelle
sert de guide pour trouver de nouvelles solutions qui pourraient être meilleures (voir
Figure 6.4). Ceci est implémenté via une porte quantique appelée la porte D qui
prend la forme matricielle donnée dans la formule 6.3 :

D =
(

cos δθ − sin δθ
sin δθ cos δθ

)
(6.3)

La variable δθ représente un angle de rotation qui fait converger le qubit vers
l’état 0 ou 1 selon son signe objectif, la porte D est appliquée sur un qubit

(
α
β

)
, le
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qubit
(
α′

β′

)
mis à jour est obtenu en appliquant la formule 6.4 :(

α′

β′

)
= D ·

(
α
β

)
(6.4)

Figure 6.4: Interference quantique

α β Valeur de bit de référence Angle
> 0 > 0 1 +δθ
> 0 > 0 0 −δθ
> 0 < 0 1 −δθ
> 0 < 0 0 +δθ
< 0 > 0 1 −δθ
< 0 > 0 0 +δθ
< 0 < 0 1 +δθ
< 0 < 0 0 −δθ

Table 6.1: Table de consultation de
l’angle de rotation.

Sélection : Généralement, toutes les méthodes de sélection de GA conventionnel
sont applicables sur QIGA. Comme la sélection par rang, par roulette ou par tournoi.
Elles visent toutes à sélectionner les meilleurs individus pour le prochain processus
de reproduction en se basant sur différentes stratégies tels que le classement et le
tournoi.

6.4.2 Rang Réciproque Moyen
La mesure d’extraction d’informations de rang réciproque ou ce que l’on appelle

en anglais Reciprocal Rank (RR) calcule l’inverse du rang auquel le premier docu-
ment pertinent a été récupéré. RR vaut 1 si un document pertinent a été récupéré au
rang 1, sinon il vaut 0,5 si un document pertinent a été récupéré au rang 2 et ainsi
de suite. Lorsqu’elle est calculée en moyenne sur toutes les requêtes, la mesure est
appelée le rang réciproque moyen ou ce que l’on appelle en anglais Mean Reciprocal
Rank (MRR) [38]. Cette mesure statistique (voir Formule 6.5) évalue tout processus
qui produit une liste de réponses possibles à un échantillon de requêtes, triées par
la probabilité d’exactitude.

MRR = 1
|Q|

|Q|∑
i=1

1
ranki

(6.5)

Où ranki fait référence à la position de classement du premier document perti-
nent pour la ième requête Q.

6.4.3 Validation croisée
La validation croisée est une méthode statistique d’évaluation et de comparaison

des algorithmes d’apprentissage en divisant les données en deux segments : l’un uti-
lisé pour apprendre ou entraîner un modèle et l’autre utilisé pour valider le modèle.
Dans une validation croisée typique, les ensembles d’apprentissage et de validation
doivent se croiser en cycles successifs de sorte que chaque point de données ait une
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chance d’être validé. La forme de base de la validation croisée est la validation croisée
k fois. Dans la validation croisée de k fois, les données sont d’abord partitionnées en
k segments ou plis de taille égale (ou presque égale). Par la suite, k itérations d’ap-
prentissage et de validation sont effectuées de telle sorte que dans chaque itération
un pli différent des données est mis à l’écart pour la validation tandis que les k − 1
plis restants sont utilisés pour l’apprentissage [140]. La figure 6.5 montre un exemple
avec k = 3. Les sections claires des données sont utilisées pour l’apprentissage tandis
que les sections les plus sombres sont utilisées pour la validation.

Figure 6.5: Procédure de validation croisée / k=3.

6.5 Description globale du système
Comme nous l’avons indiqué en section 1.4, les approches d’espaces vectoriels qui

servent à l’évaluation de la similarité textuelle, sont généralement composée de trois
modules : pré-traitement, sélection de caractéristiques et mise en correspondance.
La figure 6.6 montre l’architecture de l’approche proposée.

6.5.1 Pré-traitement des données
Le pré-traitement de texte (étape 1, Figure 6.6) est une tâche qui joue un rôle

très important dans les techniques et les applications de fouille de texte. Notre
approche bio-inspirée étant destinée à traiter des documents textuels hétérogènes, le
jeu de données collecté utilisé dans nos travaux est constitué d’articles scientifiques,
articles de blog et tweets. Nous avons adopté les techniques de pré-traitement les
plus utilisées dans la littérature [52, 158, 130] qui sont le nettoyage et le stemming.

Afin de nettoyer le corpus d’articles scientifiques et de articles de blog, les tâches
effectuées sont les suivantes :
— Suppression des liens, de la ponctuation, des chiffres et des espaces inutiles,
— Suppression des mots vides à l’aide d’une liste standard que nous avons enri-

chie,
— Désaccentuation (concernant les mots en français),
— Stemming,
— Concernant les tweets, nous avons supprimé des hashtags et les citations.

Figure 6.7 montre un exemple de tokens obtenus après l’étape de pré-traitement.
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Figure 6.7: Nuage de mot d’un corpus prétraité.

6.5.2 Sélection des caractéristiques
Dans cette contribution, nous avons utilisé QIGA (décrit précédemment dans

la section 6.4) dans le but de sélectionner le minimum des caractéristiques tout en
maximisant le degré d’exactitude d’évaluation de la similarité sémantique entre les
différents documents textuels (étape 2, Figure 6.6). La présentation des solutions
ainsi que la fonction objectif sont modélisées comme suit.

6.5.2.1 Présentation de la solution

Dans notre approche bio-inspirée, une représentation quantique des solutions est
adoptée. Un sous-ensemble de caractéristiques donné est représenté par un registre
quantique «chromosome quantique» de longueur n (voir la figure 6.1), où chaque
qubit est composé de deux valeurs, à savoir α et β en position i indiquant l’absence ou
la présence de la caractéristique i dans l’ensemble. Il faut noter que n est le nombre
total de caractéristiques disponibles. Une population est simplement un ensemble
de chromosomes quantiques.

6.5.2.2 Fonction objectif

En général, la fonction objectif est constituée de deux termes qui sont en concur-
rence l’un avec l’autre : le nombre de caractéristiques (à minimiser) et la qualité (à
maximiser), la décision est un compromis entre ces deux objectifs [14, 3, 82]. Dans
notre approche, la qualité est évaluée avec la mesure du Cosinus (décrite dans la
section 5.3.4) entre le vecteur de caractéristiques à réduire et les vecteurs d’appren-
tissage. Afin de calculer la similarité Cosinus, nous devons passer par une étape de
pondération, dans laquelle nous avons utilisé deux méthodes :
— La première méthode proposée consiste à concaténer les deux vecteurs de ca-

ractéristiques (c’est-à-dire le vecteur à optimiser et le vecteur utilisé pour l’ap-
prentissage). Ensuite, deux vecteurs de poids P1 et P2 sont construits de cette
manière : pour chaque caractéristique. Si elle n’existe pas dans le vecteur à
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optimiser (pour P1, mais pour P2, l’existence du terme est vérifiée dans le vec-
teur d’apprentissage) le poids donné est ’0’. Sinon, et s’il existe dans le vecteur
pour optimiser uniquement, le poids donné est’ 1 ’ ; s’il existe dans les deux
vecteurs, le poids donné est’ 2 ’.

— La deuxième méthode de pondération est basée sur la mesure TF-IDF décrite
dans la section 3.2.3.

Ensuite, la fitness est calculée à l’aide de la formule 6.6.

Fitness = α · Taille+ (1− α) ·Qualité (6.6)
La démarche de calcul de la fonction objectif est décrite dans l’algorithme 2, et les
principales étapes de la phase de sélection des caractéristiques sont décrites dans
l’algorithme 3 :

Algorithm 2 : Fonction Objectif
Entrée : Chromosome à réduire + Chromosome d’apprentissage
Sortie : Fitness de chaque chromosome

1: Début
2: Pour chaque chromosome quantique Faire
3: Appliquer la mesure quantique
4: Calculer le nombre d’entités non sélectionnées : zéros
5: Concaténer les vecteurs de caractéristiques (sélectionné + apprentissage)
6: Générer deux vecteurs de poids : P1 et P2
7: Calculer la similarité Cosinus entre P1 et P2 : cos
8: Calculer : Fitness = α · zéros+ (1− α) · cos
9: Fin Pour

10: Fin

Algorithm 3 : QIGA pour la sélection des caractéristiques
Entrée : vecteurs des caractéristiques
Sortie : vecteurs des caractéristiques sélectionnées

1: Début
2: Initialisation
3: Génération des solution et évaluation des chromosomes quantiques
4: Sélection de la meilleur solution
5: Tant que Nombre d’itérations <= Max Faire
6: Application des opérateurs génétiques quantiques
7: Génération des solution et évaluation des chromosomes quantiques
8: Sélection de la meilleure solution
9: Application de l’interférence quantique

10: Fin Tant que
11: Fin

Dans ce qui suit, une description plus détaillée sur le déroulement de QIGA est
donnée.
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— Initialisation : dans la première étape, l’algorithme détermine la taille de la
population de chromosomes quantiques, définit les valeurs α et β de la popula-
tion initiale de manière aléatoire, définit la probabilité de mutation quantique
et de croisement et détermine le nombre maximum des itérations.

— Génération de solution et évaluation des chromosomes quantiques : Dans cette
étape, l’opération de mesure est appliquée sur chaque chromosome pour en
avoir une solution parmi toutes celles présentées en superposition, puis la qua-
lité des solutions obtenues est évaluée en appliquant la fonction objectif.

— Sélectionner le meilleur sous-ensemble : Cette étape sert à trier les sous-
ensembles sélectionnés en fonction de leurs valeurs de fitness, sélectionner les
meilleurs sous-ensembles et enregistrer le meilleur chromosome quantique.

— Effectuer des opérateurs génétiques quantiques : Pour assurer une perturbation
à tous les chromosomes, un opérateur de croisement quantique est appliqué
sur la population quantique actuelle, puis un opérateur de mutation quantique
est appliqué sur la population croisée.

— Appliquer l’interférence quantique : pour améliorer la qualité des solutions,
chaque qubit est décalé dans le sens de la valeur de bit correspondant dans la
meilleure solution actuelle.

6.5.3 Mise en correspondance
Afin de faire correspondre les documents textuels hétérogènes (étape 3, Figue6.6),

nous calculons la similarité Cosinus en utilisant deux méthodes. La première consiste
à calculer le Cosinus entre les vecteurs BoW, et la seconde est un calcul Cosinus
entre vecteurs TF-IDF de toutes les paires de tests sur la base des caractéristiques
sélectionnées lors de la phase précédente.

6.6 Étude expérimentale
Dans cette section, l’approche proposée est validée en l’appliquant sur trois types

de documents texte : articles scientifiques, articles de blog et tweets. Ensuite, la
mesure MRR est adoptée afin de comparer l’approche proposée à l’approche classique
du BoW.

6.6.1 Description du jeu de données
Dans ce travail, nous nous concentrons sur l’étude de la variété des données

textuelles liées au thème du changement climatique. Par conséquent, nous avons
collecté des documents hétérogènes en français de diverses sources.
— Les articles scientifiques traitent le sujet du changement climatique à partir

d’une collection de résumés d’articles, de livres, de chapitres d’ouvrages, de
thèses, etc., issus de l’archive ouvert Agritrop 1 du CIRAD 2 (Recherche agro-
nomique et coopération internationale, organisation française œuvrant pour
le développement durable des régions tropicales et méditerranéennes ’publica-
tions).

1. http ://agritrop.cirad.fr/
2. http ://www.cirad.fr/
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— Les articles scientifiques non liés au sujet du changement climatique d’une
collection de résumés du laboratoire TETIS 3 (pour les territoires, l’environ-
nement, la télédétection et l’information spatiale). Les domaines de recherche
de ces articles sont l’agroforesterie, l’urbanisation, la gestion des ressources
naturelles, l’aménagement du territoire, etc.

— Des articles de blog traitant de la question climatique, collectés manuellement
à partir de deux blogs 4 traitant du thème du changement climatique.

— Des tweets traitant du sujet du changement climatique de DEFITweets 5 qui
est un corpus traitant du changement climatique (15 000 tweets).

— Des tweets non liés au changement climatique du corpus Politweets [110]. Ce
corpus rassemble les tweets de 7 personnalités de 6 groupes politiques français
différents. Extrait des comptes Twitter de ces personnes par une méthode qui
sélectionne les messages envoyés en 2013 et 2014, soit un corpus total de 34273
messages (tweets).

Dans nos expériences, nous avons sélectionné aléatoirement 100 documents pour
chaque catégorie. Ces données sont nommées : CA pour les articles scientifiques dans
le domaine du changement climatique, NCA représente les articles scientifiques non
liés au changement climatique, CB pour les articles de blog climatiques, NCB pour
les articles de blog non climatiques, CT représente les tweets sur le changement cli-
matique et NCT est pour les tweets non climatiques. Les paires pertinentes sont des
paires de documents hétérogènes couvrant le même sujet, par exemple, un document
de CA et un document de CB.

6.6.2 Spécification de paramètres
Après le pré-traitement des données, notre objectif est de sélectionner les ca-

ractéristiques minimales qui décrivent la sémantique du corpus en utilisant QIGA
avec les paramètres suivants : le nombre d’itérations a été fixé à 300, la taille de
la population a été choisie à 5, l’angle de rotation était de π/40, la probabilité de
mutation et de croisement a été choisie à respectivement 0,1 et 0,9, la valeur α
dans la fonction objectif a pris des valeurs de 0,1 à 0,9. Les valeurs des paramètres
sont obtenues après avoir effectué plusieurs expériences sur chaque variable afin de
trouver la meilleure valeur.

Concernant le dataset, comme nous utilisons une triple validation croisée (voir
section 6.4.3), les données sont réparties comme suit : pour chaque catégorie, 66
documents d’apprentissage et 33 documents de test.

QIGA se déroule comme suit. Pour extraire les meilleures caractéristiques des
articles climatiques CA, les entrées de l’algorithme sont le vecteur de caractéristiques
CA comme vecteur à réduire et le vecteur de caractéristiques (CB + CT) comme
vecteur d’apprentissage des caractéristiques.
— Tout d’abord, nous commençons par créer aléatoirement la population initiale.
— Ensuite, pour chaque itération, on applique les opérateurs génétiques.
— On évalue la population à l’aide de la formule de la fonction objectif.

3. https ://tetis.teledetection.fr/index.php/fr/tetis-summary
4. http ://www.ecoco2.com/blog/rechauffementclimatique

http ://maplanete.blogs.sudouest.fr/tag/rechauffement+climatique
5. https ://deft.limsi.fr/2015/index.php
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— Et on extrait les mots choisis par l’algorithme.
Ensuite, nous appliquons les étapes ci-dessus pour extraire les meilleures ca-

ractéristiques des blogs climatiques (les entrées sont CB pour réduire et (CA +
CT) comme vecteur d’apprentissage), et les meilleures caractéristiques des tweets
climatiques (les entrées sont CT pour réduire et (CA + CB) comme vecteur d’ap-
prentissage).

Enfin, la base des caractéristiques qui décrit la sémantique du corpus est la
concaténation des meilleures caractéristiques sélectionnées en CA, CB et CT.

6.6.3 Résultats expérimentaux et discussion
Nous présentons dans cette section les résultats obtenus en appliquant l’approche

bio-inspirée proposée sur trois catégories de documents textuels hétérogènes collec-
tés à partir de différentes sources. Ces résultats sont comparés à ceux donnés par
l’approche classique BoW. Le tableau 6.2 montre les résultats de trois variantes de
l’approche proposée, qui se différencient en deux étapes : l’étape de pondération qui
précède le calcul du Cosinus dans la fonction objectif et l’étape de calcul du Cosinus
qui précède le calcul MRR.
— La première méthode utilise une méthode de pondération proposée, et MRR

est calculé à l’aide des vecteurs d’occurrences des termes de toutes les paires
de tests.

— La deuxième méthode utilise TF-IDF comme mesure de pondération, et MRR
est calculé en utilisant les vecteurs d’occurrences des termes de toutes les paires
de test.

— La dernière méthode utilise le TF-IDF comme mesure de pondération, et MRR
est calculé en utilisant les vecteurs TF-IDF de toutes les paires de test.

Les valeurs MRR sont calculées pour :
— Les bases de caractéristiques générées selon différentes valeurs α de la fonction

objectif (voir formule 6.6).
— Les caractéristiques du corpus d’apprentissage, après la phase de pré-traitement.
— Les caractéristiques d’apprentissage du corpus sans pré-traitement, seule la

suppression des ponctuations est appliquée.
D’après les résultats rapportés, nous pouvons constater que la première méthode

n’a pas donné de meilleurs résultats par rapport à l’approche prétraitée du BoW,
mais elle a surpassé l’approche non prétraitée du BoW pour trois valeurs alpha (0,2
, 0,4 et 0,6).

La deuxième méthode a surpassé l’approche prétraitée BoW pour deux valeurs
alpha (0,1 et 0,6) et l’approche non prétraitée BoW pour toutes les valeurs alpha.

Dans la troisième méthode, les résultats des trois valeurs alpha (0,1, 0,2 et 0,6)
étaient meilleurs par rapport à l’approche prétraitée du BoW, et le BoW non pré-
traité était le moins performant.
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Fonction Objectif
ID Méthode Méthode 1 Méthode 2 Méthode 3

0.1 · Taille+ 0.9 ·Qualité 0.7953 0.9578 0.9914
0.2 · Taille+ 0.8 ·Qualité 0.9319 0.9497 0.9865
0.3 · Taille+ 0.7 ·Qualité 0.8640 0.9171 0.9247
0.4 · Taille+ 0.6 ·Qualité 0.9190 0.9439 0.9706
0.5 · Taille+ 0.5 ·Qualité 0.8751 0.9361 0.9461
0.6 · Taille+ 0.4 ·Qualité 0.8741 0.9534 0.9963
0.7 · Taille+ 0.3 ·Qualité 0.8682 0.9461 0.9759
0.8 · Taille+ 0.2 ·Qualité 0.9274 0.9171 0.9247
0.9 · Taille+ 0.1 ·Qualité 0.8643 0.9439 0.9706
Sac de mots (prétraité) 0.9512 0.9770
Sac de mots (non prétraité) 0.8898 0.7920

Table 6.2: Résultats expérimentaux de l’approche proposée avec différentes
fonctions objectives.

6.7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche bio-inspirée pour faire cor-

respondre des documents textuels hétérogènes, et cela pour évaluer notre principale
contribution pour identifier de meilleurs descripteurs textuels. Dans la première
étape, nous prétraitons les données en les nettoyant pour obtenir un vecteur de
caractéristiques.

La deuxième phase met en évidence la sélection de l’ensemble minimal de carac-
téristiques qui véhicule la sémantique des documents textuels à l’aide de l’algorithme
génétique d’inspiration quantique.

Sur la base des caractéristiques sélectionnées lors de la phase précédente, nous
effectuons une mise en correspondance des documents. Afin de valider l’approche
proposée, trois ensembles de documents provenant de sources différentes, sont utilisés
pour récupérer leurs caractéristiques optimales. Ensuite, la mesure MRR est utilisée
pour évaluer la précision d’appariement. L’approche proposée a surpassé l’approche
classique BoW dans plusieurs configurations.
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7.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous proposons la version supervisée de l’approche bio-inspirée

déjà proposée dans le chapitre précèdent, en l’évaluant l’impact des techniques de
pré-traitements et sur les performances.

Comme la majorité des systèmes utilisant un espace vectoriel qui servent à l’éva-
luation de la similarité textuelle, le système que nous proposons est composé princi-
palement de trois modules : pré-traitement, sélection de caractéristiques et mise en
correspondance. Les systèmes sont différents dans la manière dont ces trois phases
sont accomplies. Par rapport au système déjà proposé dans le chapitre précédent,
notre contribution réside premièrement dans la phase de sélection des caractéris-
tiques, où la fonction objectif a été modifiée, et deuxièmement au niveau du pré-
traitement, où nous avons étudié d’une façon détaillée l’impact des tâches de pré-
traitement sur la performance du système. Cette étude est réalisée sur les techniques
de pré-traitement largement utilisées dans la littérature (voir section 2.2), y com-
pris la suppression des nombres, la suppression des mots vides, la conversion en
minuscules, la prise en compte des n-grammes, le stemming et la lemmatisation,
de sorte que toutes les combinaisons possibles de ces tâches de pré-traitement sont
considérées et comparées.

En résumé, nous cherchons à répondre aux questions suivantes : La phase de pré-
traitement est-elle cruciale pour le développement de meilleurs descripteurs textuels,
afin de réaliser la tâche d’évaluation de similarité sémantique ? Si oui, quelle est la
technique (combinaison de techniques) la plus appropriée ?

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit : La section 7.2 représente la
motivation de cette contribution. Une description du système d’évaluation de la
similarité sémantique proposé est donnée en section 7.4. Dans la section 7.5, nous
présentons les expérimentations et les résultats obtenus . Enfin, la conclusion et les
travaux futurs sont indiqués dans la dernière section.

7.2 Motivation
L’étape de pré-traitement de texte représente une phase fondamentale de tout

système de NLP, car les données textuelles en général contiennent des formats spé-
ciaux tels que les nombres, les dates et les mots les plus courants connus par des
mots vides tels que les prépositions, les articles et des pronoms qui ne sont pas per-
tinents pour aider le processus de fouille de texte. Ces données textuelles peuvent
être éliminées afin de nettoyer le texte et le présenter au système dans un format
normalisé.

Cette tâche de préparation des données affecte les performances des systèmes
NLP en termes de temps d’exécution, de taille de mémoire et de précision du système.
Dans la littérature du domaine de fouille de texte, nous trouvons plusieurs études
traitant l’impact de l’étape de pré-traitement, en particulier la classification de texte
[62, 158], la catégorisation des thèmes [31], l’analyse des sentiments [31, 52], la
détection des thèmes [146] et l’identification de l’auteur [130]. Peu d’attention a été
accordée dans la tâche de similarité sémantique textuelle qui est la tâche que nous
traitons spécifiquement dans ce travail.
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7.3 Travaux connexes
Dans les travaux présentés dans [158], les auteurs ont étudié l’impact des mé-

thodes de pré-traitement largement utilisées sur la tâche de classification de textes
s’appliquant à différents domaines et langues. L’examen a été réalisé en utilisant
différentes combinaisons des tâches de pré-traitements en tenant compte de divers
aspects tels que la précision, le domaine, la langue et la réduction des dimensions.
L’étude a révélé que certaines combinaisons de tâches de pré-traitement en fonction
du domaine et de la langue peuvent apporter une amélioration significative de la pré-
cision de la classification, tandis que certaines combinaisons inappropriées peuvent
également dégrader la précision. Les auteurs dans [158] ont également noté qu’il
existe des tâches de pré-traitements particulières telles que la conversion en minus-
cules qui peuvent améliorer la qualité de la classification en termes de précision et
de réduction de dimension indépendamment du domaine et de la langue utilisés, et
qu’il n’y a pas de combinaison parfaite des tâches de pré-traitement pouvant fournir
des résultats de classification optimaux pour tous les domaines et langues étudiés.
Les auteurs dans [158] ont également recommandé l’importance des mots vides, alors
que dans la littérature, les chercheurs supposent généralement que les mots vides ne
sont pas pertinents à considérer dans le processus. Par conséquent, pour appliquer la
classification de textes sur tous les domaines et les langues, les utilisateurs devraient
analyser soigneusement toutes les combinaisons possibles plutôt que d’en choisir ou
d’en supprimer certaines afin de trouver la combinaison appropriée.

En ce qui concerne la catégorisation des sujets, les auteurs dans [31] ont déduit
qu’une technique de tokenisation simple fonctionne en général mieux que des tech-
niques de pré-traitement plus complexes telles que la lemmatisation ou la prise en
compte des n-grammes. Ce type de conclusion ne se vérifie pas toujours dans les
domaines spécialisés comme la santé [31].

Dans [52], une étude sur l’impact des stratégies de pré-traitement est réalisée
pour la tâche de l’analyse des sentiments. Les résultats montrent que la combinai-
son entre le stemming et la suppression des mots vides affecte négativement les
performances de la classification pour un ensemble de données et améliore légère-
ment la classification pour un autre ensemble de données. Ceci était justifié par le
fait que les algorithmes de stemming utilisés sont des algorithmes simples fournis
par le logiciel Rapidminer 1, et ces derniers ont des taux d’erreur élevés. Les résul-
tats montrent également que les n-grammes de mots et de caractères ont également
amélioré les résultats, car les n-grammes ont aidé à capturer les phrases négatives
et les phrases courantes utilisées pour exprimer des sentiments.

L’identification de l’auteur est un autre domaine, où l’auteur dans [130] a exa-
miné l’impact de la tâche de pré-traitement de texte turc. Plusieurs combinaisons de
tâches de pré-traitement fondamentales ont été considérées. D’après les résultats de
l’évaluation expérimentale, on peut relever que les caractéristiques du bigramme ne
doivent pas être utilisées seules. L’utilisation d’unigramme ou de la combinaison de
caractéristiques unigramme et bigramme garantirait des performances plus élevées
pour l’identification des auteurs en turc. Même si les performances de classification
les plus élevées pour chaque classificateur sont atteintes lorsque la suppression des
mots vides est désactivée, conserver ces derniers à l’intérieur du texte aiderait éga-
lement à obtenir de meilleures performances même si un algorithme de classification

1. https ://rapidminer.com/
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différent est utilisé. Cependant, une étape de recherche de racine peut être nécessaire
selon le classificateur utilisé pour l’identification de l’auteur. En bref, nous concluons
qu’une combinaison appropriée de tâches de pré-traitements dépend du domaine et
de la tâche à réaliser.

7.4 Éléments de contribution
Dans cette section, nous allons présenter les éléments de contribution dans nos

travaux d’évaluation de l’impact du pré-traitement dans notre approche bio-inspirée.

Classifieur kNN
Un algorithme k-plus proche-voisin ou ce que l’on appelle en anglais k-Nearest

Neighbors (kNN), est une méthode de classification des données qui a été proposée
par Thomas Cover [10]. L’idée est que l’on utilise une grande quantité de données
d’apprentissage, où chaque point de données est caractérisé par un ensemble de
variables. Conceptuellement, chaque point est tracé dans un espace de grande di-
mension, où chaque axe de l’espace correspond à une variable individuelle. Lorsque
nous avons un nouveau point de données (test), nous voulons trouver les K voi-
sins les plus proches (c’est-à-dire les plus similaires). Le nombre K peut être choisi
comme la racine carrée de N , le nombre total de points dans l’ensemble de données
d’apprentissage, (ainsi, si N est 400, K = 20) [124]. Les principaux avantages du
kNN pour la classification sont :
— Mise en œuvre très simple,
— Robuste vis-à-vis de l’espace de recherche ; par exemple, les classes n’ont pas

besoin d’être séparables linéairement,
— Le classifieur peut être mis à jour en ligne à très peu de frais lorsque de

nouvelles instances avec des classes connues sont présentées,
— Peu de paramètres à régler : métrique de distance et k.

7.5 Description global du système
Dans notre approche, la méthode suivie pour estimer la similarité sémantique

entre les paires de textes passe par trois étapes comme le montre la figure 7.1, le
pré-traitement qui transforme chaque document texte brut en un vecteur de ca-
ractéristiques sans bruit en utilisant la technique de pré-traitement appropriée. À
partir de ces vecteurs, une deuxième phase sélectionne les caractéristiques les plus
pertinentes en utilisant un QIGA qui génère des vecteurs plus réduits. La dernière
étape est la correspondance de textes utilisant une mesure de similarité Cosinus.

7.5.1 Pré-traitement des données
Dans notre étude, nous avons appliqué chaque technique de pré-traitement sépa-

rément, puis nous avons combiné les différentes techniques de pré-traitement afin de
révéler toutes les interactions possibles entre elles. Puisque les combinaisons combi-
nant la lemmatisation et le stemming ont été éliminées en raison du même objectif
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visé par les deux derniers, 41 combinaisons différentes sont obtenues comme indi-
qué dans le tableau 7.1. Dans tous les cas, la ponctuation est ignorée et toujours
considérée comme un séparateur des tokens.

Afin de faciliter la lisibilité, pour chaque combinaison, nous définissons avec une
notation binaire si les nombres sont éliminés ou conservés dans le texte (T pour la
suppression des nombres), si les termes sont convertis en minuscules ou conservés
dans leur forme d’origine (L pour la conversion en minuscules), si les mots vides
sont éliminés ou conservés dans le texte (S pour la suppression des mots vides), si
les tokens sont mono-gramme ou mono/bi/tri-grammes (N pour n-grammes), si les
termes sont réduits à leur forme «stem» ou «lemme» ou conservés dans leurs formes
fléchies (M pour le stemming et Z pour la lemmatisation).

7.5.2 Sélection des caractéristiques
Les vecteurs de caractéristiques générés par l’étape précédente sont sur le point

d’être réduits dans cette étape à l’aide de QIGA (voir section 6.4). Comme il a
été décrit dans la section 6.2, cet algorithme offre plusieurs avantages dont le fait
de fournir un bon équilibre entre l’exploration et l’exploitation dans l’espace de
recherche, une complexité réduite et une énorme puissance de calcul. Le principe
de fonctionnement d’un tel algorithme est d’explorer l’espace de différents sous-
ensembles de l’ensemble de toutes les caractéristiques. La validité et la fiabilité
des sous-ensembles de caractéristiques sélectionnés sont mesurées en appelant une
fonction d’évaluation (ou fonction objectif) sur l’espace de caractéristiques réduit
correspondant.

7.5.2.1 Fonction objectif

Afin d’évaluer la précision de l’algorithme, nous calculons à chaque itération
la similarité entre les paires de textes à travers une similarité Cosinus entre leurs
vecteurs TF-IDF, puis le classifieur kNN est utilisé pour classer les résultats obtenus.
La valeur de fitness de l’algorithme est choisie comme étant le score F1.

F1 = 2TP
2TP + FP + FN

(7.1)

où TP , FP et FN sont respectivement des nombres de vrais positifs, de faux positifs
et de faux négatifs.

7.5.3 Évaluation de la mise en correspondance
Dans cette dernière étape, les meilleurs vecteurs de caractéristiques générés par

l’étape précédente qui donne la correspondance la plus pertinente sont évalués avec
des métriques standards, à savoir l’exactitude (Accuracy), la precision (Precision)
et le rappel (Recall). Ceux-ci sont définis comme suit :

Accuracy = TP + TN

TP + TN + FP + FN
(7.2)

Precision = TP

TP + FP
(7.3)
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Recall = TP

TP + FN
(7.4)

où TP , FP et FN sont respectivement des nombres de vrais positifs, de faux positifs
et de faux négatifs.

7.6 Étude expérimentale
Dans cette section, nous allons présenter l’étude expérimentale de l’application

de notre approche sur la base de données MicroSoft Research Paraphrase Corpus
[46].

7.6.1 Description du jeu de données
Afin de valider les résultats de nos expérimentations, nous avons besoin d’un

ensemble de paires de textes sémantiquement liées et de paires qui ne sont pas
liées. Nous avons donc utilisé MicroSoft Research Paraphrase Corpus (MSRPC)
[46], MSRPC contient 5800 paires de phrases tirées de sources d’information sur
le Web (4076 pour l’apprentissage et 1724 pour le test), ainsi que des annotations
humaines indiquant si chaque paire capture une relation paraphrase / équivalence
sémantique.

Paire de phrases Équivalence
sémantique

PCCW’s chief operating officer, Mike Butcher, and Alex Arena,
the chief financial officer, will report directly to Mr So.

Current Chief Operating Officer Mike Butcher and Group
Chief Financial Officer Alex Arena will report to So.

1

A tropical storm rapidly developed in the Gulf of Mexico Sunday
and was expected to hit somewhere along the Texas or Louisiana
coasts by Monday night.

A tropical storm rapidly developed in the Gulf of Mexico
on Sunday and could have hurricane-force winds when it hits land
somewhere along the Louisiana coast Monday night.

0

Table 7.2: Exemple de paires de phrases de Microsoft Research Paraphrase
Corpus

7.6.2 Spécification de paramètres
Dans cette étude, les valeurs des paramètres sont obtenues après avoir effectué

plusieurs expérimentations sur chaque variable afin de trouver la meilleure valeur,
la configuration suivante est utilisée comme réglage des paramètres de l’algorithme :
la taille de la population a été choisie à 10, l’angle de rotation soit de π/40, les
probabilités de mutation et de croisement soient respectivement de 0,1 et 0,9.
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7.6.3 Résultats expérimentaux et discussion
Dans cette section, nous allons présenter les résultats de l’approche pour l’appli-

cation de mono pré-traitement et multi pré-traitement.

7.6.3.1 Mono pré-traitement

Dans les premières expérimentations, chaque technique de pré-traitement est
appliquée séparément, afin d’évaluer son impact par rapport au cas «Sans pré-
traitement». Les résultats de l’analyse expérimentale avec les six techniques de pré-
traitement sont illustrés dans le tableau 7.3. Ce dernier comprend les scores F1,
Accuracy, Precision, Recall, les dimensions des caractéristiques Dim et le temps
étendu Time pour exécuter la fonction objectif en une itération, où les valeurs en
gras sont les meilleures et les soulignées sont les moins performants.

F1 score Recall Precision Accuracy Time Dim
Sans pré-traitement 0.756 0.796 0.721 0.659 20.248 7186

pr
é-
tr
ai
te
m
en
t Suppression des nombres 0.753 0.809 0.705 0.648 16.857 6367

Conversion en miniscules 0.761 0.811 0.718 0.662 19.518 5696
Suppression des mots vides 0.760 0.838 0.695 0.648 18.635 4726
N-grammes 0.780 0.877 0.703 0.671 24.812 87713
Stemming 0.762 0.799 0.729 0.668 39.960 4681
Lemmatisation 0.766 0.814 0.722 0.668 34.897 7190

Table 7.3: Résultats expérimentaux pour l’utilisation de chaque technique de
pré-traitement séparément.

Compte tenu des six techniques de pré-traitement, le score F1 le plus élevé est
celui de n-grammes (0,780), qui joue dans ce cas le rôle d’une technique d’enrichis-
sement des données, contrairement à d’autres techniques comme la suppression des
nombres qui a donné (0.753) un mauvais résultat même par rapport à la méthode
’Sans pré-traitement’ (0.756), cela signifie que l’élimination des nombres conduit à
une perte d’information. En ce qui concerne les techniques restantes, bien que la
plupart d’entre elles aient surpassé la méthode ’Sans pré-traitement’, elles peuvent
également avoir causé une perte d’informations, que ce soit la conversion en minis-
cules qui ignore les majuscules (0,761), la suppression des mots vides qui ignore les
mots vides (0.760), stemming qui ignore les suffixes (0.762), et lemmatisation qui
ignore les formes fléchies du mot (0.766).

Comme il a été mentionné en haut, notre système se base sur une approche de
sélection de caractéristiques. Par conséquent, la dimension des vecteurs des caracté-
ristiques doit également être discutée. Comme déjà dit, la technique des n-grammes
a amélioré la performance du système en enrichissant les données, ce qui a conduit à
une expansion de la dimensionnalité des caractéristiques (87713), cela confirme que
la sélection des caractéristiques ne conduit pas nécessairement à une réduction de
ces derniers. D’autre part, la plus petite dimension des caractéristiques (qui est la
meilleure) égale à 4681 est celle de la technique de stemming qui à son tour a donné
le temps d’exécution le plus important.

Selon ces premières expérimentations, nous pouvons répondre à la première ques-
tion "La phase de pré-traitement est-elle indispensable pour le développement de
meilleurs descripteurs textuels, dans la tâche d’évaluation de similarité sémantique
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basée sur QIGA?" par l’affirmative, l’étape de pré-traitement est nécessaire pour
améliorer la performance de notre système.

7.6.3.2 Multi pré-traitement

Pour répondre à la deuxième question "Quelle technique (combinaison de tech-
niques) est la plus appropriée ?" nous avons évalué toutes les combinaisons possibles
de ces techniques comme le montre la figure 7.2.

Les résultats montrent que plus de 95% des meilleurs résultats sont ceux obtenus
à partir de techniques basées sur les n-grammes, telles que ’TSN’, ’TLSN’ et ’SN’.
Nous remarquons également que les sept premières techniques sont caractérisées par
l’existence de n-grammes et de la suppression des mots vides ensemble, cette com-
binaison permet au système d’extraire tous les termes simples et composés contenus
dans l’ensemble de données ce qui conduit à son enrichissement sans être influencé
par le bruit des mots vides.

Nous notons également sur la figure 7.2 que les techniques fondées sur le stem-
ming ont donné des mauvais scores F1 et des petites tailles de vecteurs de caracté-
ristiques, ce qui peut s’expliquer par la grande perte d’informations provoquée par
cette technique. Les tailles des vecteurs des caractéristiques des techniques qui ont
donné les meilleurs scores F1 sont généralement moyennes par rapport à toutes les
tailles de caractéristiques obtenues. Ceci signifie qu’elles ont assuré un bon com-
promis entre l’enrichissement des vecteurs de caractéristiques et l’absence de bruit.
Concernant, le temps d’exécution, les techniques de pré-traitement avec les meilleurs
scores F1 ont consacré un temps d’exécution relativement réduit.

Mono pré-traitement Multi pré-traitement
N-grams
(meilleur)

la suppression
des nombres
(pire)

TSN
(meilleur)

SM (pire)

F1 score 0.780 0.753 0.786 0.749
Recall 0.877 0.809 0.894 0.829
Precision 0.703 0.705 0.702 0.684
Accuracy 0.671 0.648 0.677 0.631
Time (s) 24.812 16.857 16.443 14.534
Dim 87713 6367 58165 5092

Table 7.4: Comparaison des meilleurs et des pires résultats obtenus par des
techniques de mono pré-traitement et de multi pré-traitement.

Le tableau 7.4 montre les meilleurs et les pires résultats obtenus à partir des
techniques de mono pré-traitement et multi pré-traitement qui ont été expérimentées
dans ce travail.

En comparant les meilleurs résultats obtenus par les techniques de mono pré-
traitement et de multi pré-traitement, nous avons constaté que la technique TSN
qui est une combinaison de la suppression des nombres, la suppression des mots
vides et la prise en compte des n-grammes a surpassé la meilleure technique de
mono pré-traitement qui est la prise en compte des n-grammes soit au score F1, à
la dimension caractéristique ou au temps d’exécution. Cette technique a néanmoins
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Figure 7.2: Résultats expérimentaux pour l’utilisation de toutes les combinaisons
possibles de techniques de pré-traitement.
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donné un vecteur de caractéristiques important et un temps d’exécution long, en
raison de son effet d’enrichissement des données.

En ce qui concerne le vecteur de caractéristiques le plus court avec un temps
d’exécution réduit, nous trouvons la technique SM qui a attaqué les données en
supprimant les mots vides et en appliquant le stemming. Ceci se traduit par le pire
score F1 obtenu, de même pour la technique de la suppression des nombres qui est
basée sur le même principe. La technique TSN a donné le meilleur score F1 grâce
au compromis obtenu entre enrichissement des données et élimination du bruit, ce
qui répond à notre question "Quelle technique (combinaison de techniques) est la
plus appropriée ?" par " La technique la plus appropriée est celle résultante de la
combinaison de la suppression des nombres, la suppression des mots vides et la prise
en compte des n-grammes.

7.7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons examiné l’impact des techniques de pré-traitement

largement utilisées sur la tâche de similarité sémantique en utilisant un algorithme
génétique inspiré des quantiques afin d’améliorer la qualité des résultats. L’examen
a été réalisé en utilisant chaque technique de pré-traitement séparément, à savoir la
suppression des nombres, la suppression des mots vides, la conversion en miniscules,
la prise en compte des n-grammes, stemming et lemmatisation. Enfin toutes les
combinaisons possibles de ces techniques ont été examinées.

Les résultats expérimentaux ont montré qu’au niveau du mono pré-traitement,
les techniques fondées sur l’élimination des données donnaient de pires résultats
que la technique des n-grammes qui a enrichi les données. Cette technique a été
renforcée au niveau du multi pré-traitement par une combinaison de la suppression
des nombres et la suppression des mots vides qui a conduit à une amélioration des
résultats.

Par conséquent, nous pouvons conclure que le pré-traitement des données est
une étape indispensable dans notre système d’évaluation de similarité sémantique,
et le résultat le plus intéressant de cette étude était l’importance de la technique des
n-grammes pour le développement de meilleurs descripteurs textuels, en particulier
lorsqu’elle est associée à des techniques de nettoyage en raison d’un bon compromis
assuré entre l’enrichissement des données et l’élimination du bruit.
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8.1 Introduction
L’étape la plus élémentaire pour la majorité des tâches de NLP est de convertir du

texte en format numérique. Nous appelons cette étape, la représentation textuelle.
Cette étape, bien qu’itérative, joue un rôle important dans le choix des caractéris-
tiques des modèles et algorithmes d’apprentissage automatique. La représentation
numérique de documents nous donne la possibilité d’effectuer des analyses signifi-
catives et crée également les instances sur lesquelles les algorithmes d’apprentissage
automatique fonctionnent.

Dans les contributions que nous avons présenté dans les précédents chapitres,
nous avons adopté une représentation discrète (voir section 3.2). Dans ce chapitre,
nous allons adopter une autre méthode de représentation vectorielle dite distribuée.
La représentation textuelle distribuée se produit lorsque la représentation d’un mot
n’est pas indépendante ou mutuellement exclusive d’un autre mot et que leurs confi-
gurations représentent souvent diverses métriques et concepts dans une donnée. Ainsi
les informations sur un mot sont distribuées le long du vecteur dans lequel il est re-
présenté. Ceci est différent de la représentation discrète où chaque mot est considéré
comme unique et indépendant l’un de l’autre (voir section 3.3).

Au lieu de ne représenter qu’un mot dans un vecteur, le plongement de documents
(déjà décrit dans la section 3.3.2) transforme un document complet en un espace
vectoriel, basé sur les vecteurs de ses mots constitutifs. Ces dernières années, un
large éventail de méthodes de plongement a été proposé, leur capacité à convertir
des documents en représentations vectorielles informatives laisse un impact positif
sur un certain nombre d’applications, comme la classification de texte et l’analyse
des sentiments [104], le classement image-phrase et la classification par type de
question [92], les revues de produits et la classification de subjectivité [70], l’analyse
des sentiments, la classification des documents ainsi que la relation sémantique [34].

Doc2vec (voir section 3.3.2.3) est une méthode qui modélise des séquences de
texte telles que des phrases, des paragraphes ou des documents complets. Les vec-
teurs de plongement, dans cette méthode, sont générées pour les documents et les
mots, et un mot cible est prédit via la concaténation de ses vecteurs de plongement
dans un contexte de fenêtre glissante. Cette approche a surpassé les représentations
de document précédentes, sur diverses tâches de compréhension de texte [40].

Les motivations de cette contribution sont présentées en section 8.2. La section
8.3 traite quelques travaux connexes. La section 8.4 donne une description de l’ap-
proche proposée. Les paramètres expérimentaux et les résultats sont traités dans la
section 8.5. Enfin, nous fournissons des conclusions dans la section 8.6.

8.2 Motivation
Malgré ses avantages de permettre la généralisation à des documents plus longs,

d’apprendre à partir de données non étiquetées, de prendre en compte l’ordre des
mots, et selon Chen [34], l’approche Doc2vec souffre encore de deux limitations :
— le nombre de paramètres augmente avec la taille du corpus d’apprentissage,

qui peut facilement atteindre des milliards,
— il est coûteux de générer des représentations vectorielles pour des documents

invisibles au moment du test.
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Cela a conduit à proposer une architecture de modèle améliorée, appelée Doc2vecC
(voir section 3.3.2.4). Selon Chen [34], l’approche Doc2vecC a surpassé l’approche
originale Doc2vec dans plusieurs tâches. Malgré cela, le plongement de documents
est un sujet qui est encore activement exploré pour ses diverses caractéristiques, et
parmi les points les moins éclairés figure l’effet des techniques de pré-traitement sur
les approches récentes du plongement de documents.

Notre objectif dans ce chapitre vise à comparer les deux approches citées aupa-
ravant, Doc2vec et Doc2vecC, sous l’impact du pré-traitement morphosyntaxique.
Nous visons ainsi à évaluer l’impact des techniques de pré-traitement de texte les
plus connues : Nettoyage, stemming et lemmatisation sur les documents anglais sur
la tâche de similarité sémantique.

8.3 Travaux connexes
Parmi les travaux de la littérature qui ont étudié l’impact des techniques de pré-

traitement sur le plongement de mots, nous citons le travail présenté dans [31], qui
évalue le rôle du pré-traitement de texte sur le plongement de mots sur les tâches de
catégorisation de texte et d’analyse des sentiments. Les auteurs ont constaté qu’en
général, une simple tokenisation donne des résultats égaux ou meilleurs par rapport
aux techniques de pré-traitement plus complexes, telles que la lemmatisation ou le
regroupement de plusieurs mots.

Cependant, Kiela et Clark [89] ont constaté que le stemming donne de meilleures
performances globales que de ne pas réduire la granularité des caractéristiques.
L’augmentation de la granularité des caractéristiques des contextes en incluant des
catégories de grammaire catégorielle ou des balises POS n’offre aucune amélioration.

Lison et Kutuzov [107] ont présenté une analyse systématique du modèle Word2vec
afin d’évaluer l’impact d’un ensemble d’aspects spécifiques, y compris la technique
de suppression des mots vides. Dans ce travail, des modèles Skip-Gram continus ont
été formés sur deux ensembles de données de langue anglaise et différentes combi-
naisons ont été évalués à la fois sur des tâches d’analogie et de similarité lexicale.
Les expérimentations ont montré que la technique de suppression des mots vides
n’influence pas vraiment les performances du modèle pour la tâche de similarité
sémantique. Au contraire, la tâche d’analogie bénéficie substantiellement de cette
technique de pré-traitement.

Dans [160], les auteurs discutent des modèles Word2vec, de leurs étapes de mise
en œuvre et de leurs problèmes difficiles associés. Ils ont confirmé que plusieurs
problèmes linguistiques de Word2vec peuvent être résolus lors de l’étape de pré-
traitement. Par exemple, le traitement des mots homographes, où un mot peut être
défini comme un verbe, un adverbe, une préposition ou un nom, est une probléma-
tique difficile. Il n’y a aucun moyen facile pour identifier ces mots identiques. La
solution dans ce cas est de former un modèle à l’aide de textes prétraités par un
étiqueteur morpho-syntaxique. Un autre problème difficile pour le plongement de
mots est de déterminer si un mot particulier existe sous sa forme fléchie ; et une
solution est d’appliquer la lemmatisation.

Dudchenko et Kopanitsa [51] ont développé un prototype de système d’extrac-
tion de données médicales, basé sur plusieurs architectures de réseaux de neurones
artificiels, pour traiter des textes médicaux libres écrits en russe. Dans ce travail, la
technique de pré-traitement de la lemmatisation s’est avérée avoir un bon impact
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sur les performances du classifieur, lorsqu’elle est appliquée avant la représentation
Word2vec.

Une autre étude, celle de Soliman et al. [153], introduit un modèle pour améliorer
la précision des groupes de documents arabes. Il a été constaté que la qualité des
clusters de texte arabe a été considérablement améliorée en intégrant l’algorithme
de catégorisation K-means avec Word2vec, où le pré-traitement du texte (la norma-
lisation, la suppression des mots vides et la tokenisation) était une étape importante
dans le système.

À notre connaissance, l’impact du pré-traitement sur le plongement de docu-
ments a rarement été étudié. Parmi les quelques travaux qui éclairent ce sujet,
Barhoumi et al. [20] visaient à évaluer l’utilité d’une technique du plongement de
documents, Doc2vec, dans un cadre d’analyse des sentiments en arabe. Les expé-
riences menées dans cet article ont révélé la difficulté de traiter l’arabe par rapport
à l’anglais. Pour cela, les auteurs ont testé certaines méthodes de pré-traitement, et
les résultats ont montré qu’un stemming léger améliore les performances de classifi-
cation. Le tableau 8.1 résume les travaux présentés ci-dessus.

8.4 Description globale de notre système
Dans notre approche, le processus suivi pour estimer la similarité sémantique

entre les paires de texte passe par trois étapes comme le montre la figure 8.1. Il
commence par un pré-traitement, qui transforme chaque document textuel brut en
un texte sans bruit en utilisant les techniques de pré-traitement de texte mentionnées
dans la section 2.2. Chaque technique est appliquée séparément, leurs combinaisons
sont également prises en compte. Ensuite, les documents textuels résultants sont
représentés via les deux approches de plongement de documents mentionnées dans
la section 3.3. La dernière étape est la mise en correspondance de textes, en utilisant
le classifieur kNN (voir la section 7.4), par rapport au corpus MSRPC (voir section
7.6.1).

8.5 Expérimentations
Dans cette section, nous allons présenter l’étude expérimentale de l’application

de notre approche sur le corpus MSRPC.

8.5.1 Spécification de paramètres
Dans cette étude, plusieurs expérimentations ont été menées sur chaque para-

mètre Doc2vec afin de fixer leurs valeurs optimales. Les deux algorithmes d’appren-
tissage, PV-DM et PV-DBoW, sont appliqués ; et les valeurs suivantes sont utilisées
pour toutes les expérimentations : α = 0, 025 ; min_α = 0, 025 ; vector_size = 20 ;
window_size = 300 ; min_count = 0 ; époque = 10. Concernant Doc2vecC, les
paramètres utilisés sont ceux inspirés de l’article original [34] : vector_size = 100 ;
window_size = 10 ; min_count = 10 ; époque = 20. Tous les hyper-paramètres
réglés sont décrits dans le tableau 8.2.
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Figure 8.1: Synthèse de l’étude comparative de Doc2vec et Doc2vecC.

dm(int1, 0) Définit l’algorithme d’apprentissage. Si dm = 1, la mé-
moire distribuée (PV-DM) est utilisée. Sinon, un sac dis-
tribué de mots (PV-DBOW) est utilisé.

size(int) Dimensionnalité des vecteurs de caractéristiques.
window(int) Distance maximale entre le mot actuel et le mot attendu

dans une phrase.
α(float) Le taux d’apprentissage initial.
min_α(float) Le taux d’apprentissage diminuera linéairement à

min_α au fur et à mesure de la progression de l’ap-
prentissage.

min_count(int) Ignore tous les mots dont la fréquence totale est infé-
rieure à cela.

epoch(int) Nombre d’itérations sur le corpus.

Table 8.2: Une description des hyper-paramètres Doc2vec et Doc2vecC

8.5.2 Résultats expérimentaux et discussion
Le tableau 8.3 montre les résultats expérimentaux obtenus en appliquant les

techniques de pré-traitement sur les modèles Doc2vec et Doc2vecC. Dans cette étude,
chaque technique de pré-traitement est appliquée séparément. Leurs combinaisons
sont également envisagées, afin d’évaluer leur impact par rapport au cas «Sans pré-
traitement». Les résultats des 12 schémas résultants sont illustrés dans le tableau
8.3 qui comprend les taux de rappel, de précision et de F1. Les meilleures valeurs
sont indiquées en gras et celles soulignées sont les moins performantes.

Le premier point fort de ce tableau est que l’algorithme PV-DM et le modèle
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Doc2vecC fonctionnent tous les deux mieux que l’algorithme PV-DBoW dans tous
les cas. Concernant les fragments de textes prétraités, nous observons qu’il a donné
de meilleurs résultats par rapport au texte brut, ce qui signifie que le nettoyage, le
stemming et la lemmatisation ont amélioré l’exactitude du classifieur en apportant
plus de sémantique aux données. Les algorithmes de stemming ont eu un bon impact
sur les modèles de plongement de documents en garantissant le meilleur compromis
entre performance et précision. Il surpasse le nettoyage et la lemmatisation dans
toutes les expériences, où Lancaster stemmer a donné le meilleur rappel, précision et
score F1 pour l’algorithme PV-DM du modèle Doc2vec. Snowball stemmer a donné
le meilleur rappel, précision et score F1 pour l’algorithme PV-DBoW du modèle
Doc2vec.

Concernant le modèle Doc2vecC, Porter Stemmer a donné le meilleur rappel, et
les meilleurs scores de précision et F1 ont été obtenus par Lancaster Stemmer. On
remarque également que la combinaison de stemming et de lemmatisation avec les
techniques de nettoyage n’a pas eu d’impact positif sur les modèles du plongement
de documents. ceci signifie que l’élimination du bruit, dans notre cas, n’est pas
une étape cruciale, contrairement à la technique de stemming, qui a fourni une
amélioration encourageante.
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8.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude empirique sur l’impact du pré-

traitement morphosyntaxique des données sur deux méthodes de plongement de
documents : Vecteur de paragraphe (Doc2vec) et Vecteur de document à travers la
corruption (Doc2vecC). Cela a été fait en appliquant les techniques de pré-traitement
de texte les plus couramment utilisées, telles que le nettoyage, le stemming avec ses
algorithmes les plus connus et la lemmatisation à l’aide de l’étiqueteur morpho-
syntaxique de Wordnet. Différentes combinaisons de ces tâches de pré-traitement
ont également été envisagées. Selon les résultats obtenus par ces expérimentations
sur le corpus MSRPC, nous pouvons conclure que les techniques de pré-traitement,
en particulier les algorithmes de stemming, améliorent la précision du classifieur.

99



Conclusion Générale

Au cours de cette thèse, nous avons proposé différentes contributions permettant
d’extraire des descripteurs textuels optimaux pouvant être utilisés dans la tâche
d’évaluation de similarité sémantique entre documents textuels. Notre objectif est
d’élaborer des méthodes qui soient à la fois simples et efficaces donnant des résul-
tats de bonne qualité dans un temps raisonnable. Ainsi, quatre approches ont été
proposées dans cette thèse.

Dans un premier temps, nous avons proposé une approche fondée sur l’extraction
de descripteurs linguistiques issus d’un texte et des termes propres à un thésaurus
en appliquant une pondération sémantique spécifique. Notre méthode a tendance à
rapprocher des textes ayant des thématiques proches ce qui permet de mettre en
relation des données de qualité différente.

Une deuxième proposition était une approche non-supervisée fondée sur un al-
gorithme bio-inspiré pour faire correspondre des documents textuels hétérogènes.
Dans la première étape, nous prétraitons les données en les nettoyant pour obte-
nir un vecteur de caractéristiques (ou descripteurs) performant. La deuxième phase
met en évidence la sélection de l’ensemble minimal de caractéristiques qui représente
la sémantique des documents textuels à l’aide de l’algorithme génétique d’inspira-
tion quantique QIGA. Sur la base des caractéristiques sélectionnées lors de la phase
précédente, nous effectuons la mise en correspondance. Afin de valider l’approche
proposée, trois ensembles de documents provenant de sources différentes, séman-
tiquement similaires, sont utilisés pour récupérer leurs caractéristiques optimales.
Ensuite, la mesure MRR est utilisée pour évaluer la précision de mise en corres-
pondance. L’approche proposée a surpassé des approches classiques. Les approches
bio-inspirées, en particulier, QIGA pour la sélection des caractéristiques des don-
nées textuelles a eu un impact positif pour les tâches de similarité sémantique. Ce
dernier a permis d’améliorer les performances du système proposé et il a également
amélioré l’approche de base (sans sélection de caractéristiques). Cependant, notre
approche peut démontrer ses limites au niveau de temps et de la complexité algo-
rithmique. Plusieurs perspectives peuvent être proposées à ce travail. Premièrement,
cette approche pourra être re-étudiée en utilisant les paradigmes de programmation
parallèle afin de réduire son coût. Deuxièmement, ce travail pourra être validé en
utilisant d’autres jeux de données. Troisièmement, nous songeons également à pro-
poser d’autres méta-heuristiques pour le même problème ainsi que des hybridations
entre les heuristiques et les méta-heuristiques pour traiter le problème d’évaluation
de similarité sémantique textuelle.

Ensuite, nous avons continué avec une version supervisée de l’approche bio-
inspirée déjà proposée, tout en examinant l’impact des techniques de pré-traitement
largement utilisées pour la tâche de similarité sémantique. L’examen a été réalisé
en utilisant chaque technique de pré-traitement séparément, à savoir la suppression
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des nombres, la suppression des mots vides, la conversion en minuscules, la prise
en compte des n-grammes, le stemming et la lemmatisation, puis toutes les combi-
naisons possibles de ces techniques. Par conséquent, nous pouvons conclure que le
pré-traitement des données est une étape indispensable dans notre système d’éva-
luation de similarité sémantique. Le résultat le plus intéressant de cette étude était
l’importance de la technique des n-grammes, en particulier lorsqu’elle est associée à
des techniques de nettoyage en raison d’un bon compromis assuré entre l’enrichis-
sement des données et l’élimination du bruit. Les techniques de pré-traitement, ont
apporté un plus à l’évaluation de similarité sémantique. Ce dernier a permis d’amé-
liorer les performances du système proposé et il a également surpassé l’approche de
base (sans pré-traitement). Cependant, comme dans notre précédente étude, notre
approche peut révéler des limites au niveau du temps et de la complexité algorith-
mique. Comme futurs travaux, nous avons l’intention d’appliquer d’autres variantes
de l’algorithme génétique ou d’autres méta-heuristiques récentes dans le but de
mieux explorer l’espace de recherche.

Nous avons enfin adopté des techniques de plongement de documents comme mé-
thodes de représentation des données, tout en évaluant l’impact du pré-traitement
sur ces méthodes. Une comparaison empirique est réalisée, en prenant la similarité
sémantique comme étude de cas. Les deux méthodes de plongement de documents
utilisées sont : Vecteur de paragraphe (Doc2vec) et Vecteur de document à travers
la corruption (Doc2vecC). Cette étude a été réalisée en appliquant les techniques
de pré-traitement de texte les plus connus : Le nettoyage, le stemming avec ses
algorithmes les plus connus et la lemmatisation à l’aide de l’étiqueteur morpho-
syntaxique de Wordnet. Différentes combinaisons de ces tâches de pré-traitement
ont également été envisagées. Selon les résultats obtenus par nos expérimentations
sur l’ensemble des données MSRPC, nous pouvons conclure que les techniques de
pré-traitement, en particulier les algorithmes de stemming, améliorent l’exactitude
du classifieur. Les méthodes de plongement de documents au niveau la de représen-
tation des données ont apporté plus de sémantique, ce qui a amélioré l’évaluation
de similarité textuelle. De plus, certaines techniques de pré-traitement ont aidé à
améliorer les performances du système proposé pour les deux méthodes de représen-
tation étudiées. Comme futurs travaux, nous avons l’intention d’appliquer d’autres
méthodes de représentation, et réaliser des expérimentations à partir d’autres jeux
de données.
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Acronymes

ACO Ant Colony Optimization. 53
53, 54
54, 66
66, 67
67

ACOFS Ant Colony Optimization for Feature Selection. 66
66

AI Artificial Intelligence. 20
20, 21
21, 23
23

BoW Bag of Words. 38
38, 39
39, 65
65, 75
75, 77
77, 78
78

CBoW Continious Bag of Words. 40
40

DL Deep Learning. 22
22

ESA Explicit Semantic Analysis. 27
27

GA Genetic Algorithm. 52
52, 53
53, 65
65, 66
66, 67
67, 68
68, 70
70

GLSA Generalized Latent Semantic Analysis. 26
26
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IR Information Retrieval. 25
25

kNN k-Nearest Neighbors. 82
82, 84
84, 95
95

LSA Latent Semantic Analysis. 26
26, 27
27

ML Machine Learning. 21
21, 22
22, 27
27

MRR Mean Reciprocal Rank. 70
70, 75
75, 77
77, 78
78, 100
100

MSRPC MicroSoft Research Paraphrase Corpus. 26
26, 27
27, 86
86, 95
95, 99
99, 101
101

NLP Natural Language Processing. 15
15, 23
23, 28
28, 30
30, 33
33, 37
37, 51
51, 52
52, 54
54, 58
58, 80
80, 92
92

PI Paraphrase Identification. 24
24

PMI-IR Pointwise Mutual Information - Information Retrieval. 27
27
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POS Part Of Speech. 33
33, 44
44, 51
51, 93
93

PSO Particle Swarm Optimization. 67
67

PV-DBoW Paragraph Vector - Distributed Bag of Words. 43
43, 95
95, 97
97

PV-DM Paragraph Vector - Distributed Memory. 43
43, 95
95, 96
96, 97
97

QIEA Quantum Inspired Evolutionary Algorithm. 66
66

QIGA Quantum Inspired Genetic Algorithm. 68
68, 70
70, 73
73, 74
74, 76
76, 82
82, 84
84, 88
88, 100
100

RBF Radial Basis Function. 67
67

RR Reciprocal Rank. 70
70

SA Simulated Annealing. 51
51

STS Semantic Textual Similarity. 24
24, 44
44

TF-IDF Term Frequency – Inverse Document Frequency. 39
39, 74
74, 75
75, 77
77, 84
84
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TF-KLD Term Frequency - Kullback Leibler Divergence. 27
27

TS Tabu Search. 51
51

TSP Travelling Salesman Problem. 53
53, 54
54
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pondance de données textuelles hétérogènes à partir d’informations sé-
mantiques”. In Atelier qualité des données du Web (QLOD’16) de la
Conférence Internationale Francophone sur l’Extraction et la Gestion des
Connaissances. Université de Reims Champagne-Ardenne. Reims, France,
2016, p. 1–6.

— NourelhoudaYahi et al. “Towards a bio-inspired approach to match he-
terogeneous documents”. In the 13th International Conference on Web
Information Systems and Technologies. Porto, Portugal. Scitepress, 2017,
p. 276–283.

— NourelhoudaYahi et Hacene Belhadef. “Morphosyntactic Preprocessing
Impact on Document Embedding : An Empirical Study on Semantic Si-
milarity”. In International Conference of Reliable Information and Com-
munication Technology. Johor, Malaysia. Springer. 2019, p. 118–126.

— Publication dans une revue
— NourelhoudaYahi, Hacene Belhadef et Mathieu Roche. "Investigating the

Impact of Preprocessing on Document Embedding : An Empirical Com-
parison". Accepted paper in : Int. J. Data Mining, Modelling and Mana-
gement. (Inderscience), 2020.
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