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RESUME

Les systemes decisionnels ont émergé dans la derniére décennie autour de
I’utilisation des entrepdts de données (Data warehouses) et 1’analyse en ligne (OLAP, On-
Line Analytical Processing). Bien que ces technologies gagnent de plus en plus en populari-
té au sein des organisations, seuls 20% des informations extraites des données, dites struc-
turées, peuvent étre traitées par un systtme OLAP. En effet, les 80% restants de
I’information sont contenus dans des documents non structurés ou semi-structures. 1l est
admis que les textes constituent 1’essentiel de ces données, car il est le moyen le plus ré-
pandu pour exprimer les informations et les connaissances. Avec la croissance explosive
des données textuelles, aussi bien dans les organisations que sur le web, il devient néces-
saire d’aller au-dela de I’analyse en ligne des données structurées, pour prendre en charge
également les données textuelles, non structurées, et couvrir ainsi les 100% des données
d’un systéme d’information. Or, la prise en charge des données textuelles par les systémes
décisionnels constitue un défi pour deux principaux problémes. Le premier est relatif a
I’intégration et au stockage des informations issues de documents hétérogenes. Le second
probleme consiste a déterminer les informations a extraire des documents textuels pour
servir aux différents processus de restitution, notamment I’analyse OLAP. L’agrégation des
données textuelles constitue I’un des challenges que doit relever les processus OLAP. En
effet, avec les outils OLAP classiques, il est impossible d’agréger des données textuelles
selon des fonctions arithmétiques. L’environnement OLAP de données textuelles, a besoin
de nouvelles techniques d'agrégation pour ce type de données.

Nos propositions se résument en quatre fonctions de summarization, utilisant des
techniques du domaine de la fouille de texte. L objectif de la summarization est d’exploiter
la mesure textuelle du cube de textes pour résumer le contenu des documents textuels sous
une nouvelle forme appréhendable par le décideur. Ces fonctions sont : Classes, Clusters,
Top_Keyphrases et Summary. La fonction Classes résume les documents textuels en offrant
au décideur un ensemble d’agrégats sous forme de n classes. Pour obtenir ces classes, nous
utilisons la technique de catégorisation de texte par le contenu. La fonction Clusters résume
les documents textuels en k groupes, pour cela la classification non supervisée (clustering)
est utilisée. La fonction Top_Keyphrases permet 1’agrégation d’un ensemble de documents
en les themes les plus représentatifs. Enfin, la fonction Summary fournit un résumé sous
forme des phrases les plus pertinentes extraites des documents a agréger. Nos propositions
ont pour objectif, d’aller au-dela des analyses quantitatives sur les documents textuels ou un
comptage des instances des documents est effectué, et permettre des analyses qualitatives et
sémantiques sur le contenu textuel des documents.

Mots-clés : cube de textes, OLAP, données textuelles, fouille de texte, summarization de
documents.
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ABSTRACT

Decision support systems have emerged in the last decade around the use of data
warehouses and On-Line Analytical Processing (OLAP). Although these technologies are
gaining increasing popularity within organizations, only 20% of information extracted
from structured data, can be treated by OLAP systems. Indeed, the remaining 80% of the
information are contained in unstructured and semi-structured documents. It is acknowl-
edged that the text makes up the main part of the unstructured data because it is the most
common way to express information and knowledge. With the explosive growth of text
data, both in the organizations as well as on the web, it becomes necessary to go beyond
online analysis of structured data, to support also unstructured textual data, and cover
100% of information system data. However, the management of textual data for decision
support systems is a challenge for two main problems. The first relates to the integration
and storage of information from heterogeneous documents. The second problem is to de-
termine the information to be extracted from text documents to serve the various processes
of reproduction, including OLAP analysis. The aggregation of textual data is one of the
challenges facing the OLAP processes. Indeed, with traditional OLAP tools, it is impossi-
ble to aggregate text data according to arithmetic functions. The OLAP environment for
textual data needs new aggregation techniques for this type of data.

Our proposals are summarized into four summarization functions, using techniques
from the field of text mining. The purpose of summarization is to exploit the textual meas-
ure of a text cube to summarize document’s content in a novel way that is apprehensible by
decision-makers. These functions are: Classes, Clusters, Top_Keyphrases and Summary.
The classes function, summarizes textual documents by offering the decision maker a set
of aggregates in the form of n classes. To obtain these classes, we use the technique of text
categorization. The Clusters function summarizes the textual documents into k clusters, for
this purpose the technique of clustering is used. The Top_Keyphrases function allows the
aggregation of a set of documents into the most representative topics. Finally, the Summary
function provides a summary formed of the most relevant sentences from the documents to
be aggregated. Our proposals aim to go beyond quantitative analysis on the textual docu-
ments where a count of document instances is made and enable semantic and qualitative
analyzes on the textual content of documents.

Keywords: text cube, OLAP, textual data, text mining, document summarization.
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INTRODUCTION

Dans un contexte concurrentiel en constante évolution, les entreprises sont sou-
mises a s’adapter en permanence et a étre de plus en plus réactives aux variations des mar-
chés et besoins des clients. Pour cela, il convient a ces entreprises de bien comprendre son
environnement, d’ajuster ses interactions avec lui en faisant les meilleurs choix de cibles et
d’actions. Face a ce besoin, les systemes décisionnels ont été mis en place dans les entre-
prises. lls fournissent aux décideurs des informations pour definir la stratégie, piloter les

opérations et analyser les résultats des données du systéme d’information.

Les systemes décisionnels ont émergé dans la derniére décennie autour de
I’utilisation des entrepdts de données (Data warehouses) et I’analyse en ligne (OLAP : On-
Line Analytical Processing). Un entrepdt de données est une collection de donnees orien-
tées sujet, intégrées, non volatiles, historisées et organisées pour supporter un processus
d’aide a la décision [35]. Ce dernier peut étre amélioré par des systémes d’analyse en ligne
OLAP [16] qui ont pour but de fournir une réponse rapide et interactive a des requétes ana-
Iytiques de nature multidimensionnelle. Les technologies OLAP permettent aux respon-
sables de la stratégie d’une entreprise, les décideurs, d’avoir une vision synthétique de

leurs activités les aidant ainsi a orienter leurs décisions.

Bien que ces technologies (les entrepdts de données et OLAP) gagnent de plus en
plus en popularité au sein des organisations, elles ne couvrent pas entiérement la portée des
systemes décisionnels. Il est estimé qu’environ 80 a 85 pour cent des données perti-
nentes sur des systemes informatiques modernes ne sont pas structurées [32]. Pour les sys-
témes décisionnels d’une entreprise, seuls 20% des informations extraites des données,
dites structurées et stockées dans des bases de données relationnelles, peuvent étre traitées
par un systéme OLAP. Pour Sullivan [76], la plupart des efforts n’ont touché que la partie
visible de I’iceberg des flux informationnels. En effet, les 80% restants de I’information
sont contenus dans des documents non structurés ou semi-structurés, appelés données ou
objets complexes [19]. L’une des caractéristiques de ces derniers est qu’ils peuvent étre
représentés sous divers formats : textes, sons, images, vidéos, etc. [19]. Ces documents
sont principalement des documents texte, ce type de données étant le plus répandu pour

exprimer les informations et les connaissances.
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Les données textuelles ne sont pas structurées, de plus la diversité de leurs sources
d’information est extrémement large, et inclut des documents techniques, des e-mails, des
articles de presse, des actes de conférences, des commentaires de clients, etc. Ces donnees
représentent la capitalisation des connaissances dans les organisations, au méme titre que
les transactions dans les bases de données. Elles sont partout dans 1’organisation et
représentent a la fois un challenge et une opportunité pour étre utilisées dans le processus

d’aide a la décision.
Problematique

Avec la croissance explosive des données textuelles, aussi bien dans les organisa-
tions que sur le web, il devient nécessaire d’aller au-dela de 1’analyse en ligne des données
structurées, pour prendre en charge également les données textuelles, non structurées, et
couvrir ainsi les 100% des données d’un systeme d’information [76]. Cependant, un fossé
existe entre les sytemes de données structurées et les systemes de données non structurées
[36]. Dans son nouveau paradigme de data warehouse 2.0, Inmon [35] définit les
caractéristiques architecturales pour une nouvelle génération d’entrepots de données
baptis¢ DW 2.0. Les auteurs préconisent qu’un entrepdt de données moderne doit contenir
les données structurées ainsi que les données non structurées. Ces derniéres qui sont
principalement textuelles, contiennent une mine d’informations dont le déverrouillage

constitue un véritable challenge [35].

Deux principaux problémes sont a considérer : Le premier est relatif a I’intégration
et au stockage des informations issues de documents hétérogénes. Cette hétérogénéité est
aussi bien structurelle que sémantique. De plus, le contenu de documents textuels étant peu
structuré, ce qui explique la difficulté de leur intégration dans les systemes décisionnels.
La tendance actuelle pour résoudre ce probléme consiste & utiliser le standard XML*. Des
travaux ont montré que XML peut étre une solution permettant de représenter et d’intégrer
des documents peu ou pas structurés au sein des systemes décisionnels [10, 11, 12, 57].
XML, une norme du W3C?, est considéré comme un standard dans la description et
I’échange des données. Il représente les données de fagon semi-structurée. Aussi, sa capa-
cité d’auto-description et sa structure arborescente donnent a ce formalisme une grande
flexibilité et une puissance suffisante pour décrire des données complexes, hétérogenes et

provenant de sources éparpillées.

! Extensible Markup Language (http://www.w3.org/XML/)
2 http://www.w3.0rg/
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Le second probleme consiste a déterminer, les informations a extraire des docu-
ments textuels pour servir aux différents processus de restitution, notamment 1’analyse
OLAP. Se pose alors les questions suivantes : Est-il possible d’analyser des données tex-
tuelles représentées a I’aide d’un schéma multidimensionnel ? Doit-on faire évoluer les
modeles de schémas en étoiles existants ? Comment peut-on agréger les données tex-
tuelles ? Ce dernier probléme constitue I’un des challenges que doit relever les processus
OLAP. En effet, avec les outils OLAP classiques, il est impossible d’agréger les données
textuelles selon des fonctions telles que la somme ou la moyenne. L’environnement OLAP
de données textuelles, appelé aussi Text OLAP [55], a besoin d'outils appropriés et de nou-
velles techniques d'agrégation pour ce type de données. La tendance actuelle, vise & com-
biner ’OLAP avec une des principales technologies manipulant les données textuelles, la
Recherche d’Information (RI), et/ou la Fouille de Texte (Text mining, TM). En effet, avec
le développement des méthodes statistiques et linguistiques, nous disposons aujourd’hui
d’outils qui nous permettent d’analyser le texte pour en extraire les informations clés, caté-
goriser les documents, les indexer par théme ainsi que par mots clés, résumer automati-
quement le texte, et grouper les documents similaires (clustering). Ces outils représentent
les solutions a I’intégration des données textes a I’infrastructure des systémes décisionnels.
Ils représentent aussi une solution envisageable pour une analyse qualitative, sémantique-

ment riche des données textuelles dans un environnement OLAP.

Objectifs et contributions

L’ aspect proéminent, dans 1’entreposage de données et 1’analyse en ligne OLAP,
est I’agrégation des données. Cette derniére peut s’envisager, pour les données textuelles,
en s’inspirant de techniques bien maitrisées des domaines de la recherche d’information ou

de la fouille de texte.

Nous proposons dans ce mémoire quatre fonctions pour 1’agrégation des données
textuelles dans les cubes de textes. Un cube de textes est un cube de données utilisé pour la
modélisation et 1’analyse multidimensionnelle de documents textuels. La mesure utilisée
dans un cube de textes est une mesure textuelle qui modélise le contenu (ou une partie du
contenu) du document a analyser. En exploitant cette mesure textuelle dans le cube de
textes, nous proposons la summarization des documents textuels. Par summarization de
documents textuels nous entendons, un processus qui permet de résumer leur contenu sous

une nouvelle forme permettant de les analyser afin d’en extraire de la connaissance. Pour
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atteindre ce but, nous proposons les fonctions d’agrégation Classes, Clusters,

Top_Keyphrases ou Summary.

— La fonction Classes résume les documents textuels en offrant au décideur un en-
semble d’agrégats sous forme de n classes. Pour obtenir ces classes, nous utilisons
la technique de la catégorisation de texte par le contenu.

— La fonction Clusters résume les documents textuels en k clusters, pour cela une
technique de classification non supervisée (clustering) est utilisée.

— La fonction Top_Keyphrases permet 1’agrégation d’un ensemble de documents en
les thémes les plus représentatifs.

— Enfin, la fonction Summary fournit un résumé sous forme des phrases les plus per-

tinentes extraites des documents a agréger.

Nos propositions ont pour objectifs, tout d’abord d’aller au-dela des analyses
quantitatives sur les documents textuels ou un comptage des instances des documents est
effectué, et permettre des analyses qualitatives et sémantiques sur le contenu textuel des

documents.

De plus, la richesse de nos propositions réside dans le fait que ces quatres fonctions
permettront de couvrir une panoplie de scénarios d’applications. Nous présentons dans ce
mémoire un ensemble de scénarios pour un cas d’étude du domaine des ressources

humaines celui de I’analyse des CVs.

Organisation du mémoire

Le reste de ce mémoire est structuré selon deux parties. Dans la premiére partie
nous présentons un état de 1’art sous forme de trois chapitres. Le chapitre 1 de cette pre-
miére partie est consacré aux concepts relatifs au contexte de notre étude. Nous poursui-
vons, dans le chapitre 2, en présentant les données textuelles dans 1’organisation, les pro-
bléemes liés a leur gestion, ainsi que les approches de summarization de ces données. Le
chapitre 3 fait I’objet des différents travaux qui proposent I’intégration des documents tex-
tuels dans les systemes OLAP. Nous terminons ce chapitre, ainsi que cette partie, par une

synthese dans laquelle nous positionnons nos contributions.

La deuxiéme partie fait ’objet de nos contributions. Nous abordons dans le chapitre
4 la modélisation multidimensionnelle de documents textuels. Nous présentons deux ap-
proches, celle par extension de schéma en étoile ainsi que le modéle en galaxie proposé

dans [63]. Nous abordons ensuite 1’approche adoptée ainsi que la présentation d’un cas
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d’application réel, celui de I’analyse en ligne des CVs. Le modele multidimensionnel pour
ce dernier cas est aussi présenté. Dans le chapitre 5, nous présentons les quatre fonctions
d’agrégations proposées. Pour chacune d’elles, nous présentons le principe par le biais
d’un scénario d’analyse et nous décrivons un cadre formel ainsi qu’un cadre théorique.
Nous évoquons dans le chapitre 6 nos expérimentations pour deux fonctions d’agrégation,
et commentons les résultats obtenus sur un jeu de données que nous présentons au préa-
lable. Nous discutons aussi dans ce chapitre, des performances computationnelles pour ces

fonctions ainsi que les possibilités d’optimisations.

Nous terminons ce mémoire par une conclusion genérale qui présente les apports de

notre travail ainsi que les perspectives envisagées.
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les cubes de textes. Afin de mieux cerner cette problématique, nous avons
mené une étude bibliographique dans laquelle, nous allons dans le chapitre 2
donner les concepts de base liés au contexte de notre étude, les systemes
décisionnels, les entrepdts de données et les systemes OLAP, nous abordons
aussi les entrepdts de documents textuels. Nous discutons dans le chapitre 3
des problemes liés a la gestion des données textuelles. Nous présentons aussi
quelques approches de summarization de ces derniéres. Le chapitre 4
présente un panorama des travaux ayant abordé [’analyse en ligne des
données textuelles. Dans la derniére section de ce chapitre nous concluons ce
parcours bibliographigque par une synthése et nous positionnons notre travail.

w
2
o
v

g o G o T W
PERNIMENCE
TEHNIQUES  POMAINE
— rm'.ug REQUETE a‘ évaluanon Resum(xnlsmnﬂ
OBJETS mOTS CLUSTERING  cLusTer [ STRUCTURIES

mgsugg aasse Q
2=0lOP & ‘w g Eg \
unus‘l!?ugﬂes AN 7 4 $ i
AuTOMATIQUE & c

mémopes & SYSTéME 55

CROUPES AUTEURS

TERMES

€NTREPOTS  (ASSIFKATION

° DIMENSIonS

Tag cloud réalisé en utilisant http://www.wordle.net/

17


http://www.wordle.net/

18

CHAPITRE 1
LES SYSTEMES DECISIONNELS

1.1 Introduction

Ce mémoire s’inscrit dans le domaine des systémes décisionnels, tout particulicre-
ment les systemes OLAP. Il est donc naturel de commencer par présenter les concepts liés
au contexte de notre étude. Ainsi, ce chapitre est organisé de la maniére suivante. Dans la
section 1.2 nous définissons et donnons ’architecture d’un systeme décisionnel. La section
1.3 aborde les concepts d’entrepdts et magasins de données. Les principes des systémes
OLAP sont abordés en section 1.4. Enfin, dans la derniere section, nous introduisons les

entrepOts de documents textuels.

1.2 Le systéme décisionnel

Le systéeme décisionnel est défini [67] comme étant le systeme dédié au support de
la prise de décision (pilotage) au sein d’une organisation. Il regroupe I’ensemble des outils
informatiques (matériels et logiciels) permettant :

d’extraire, de transformer et de charger les données opérationnelles,
— de constituer un ou des espaces de stockage de données décisionnelles,
— de manipuler ces données au travers d’outils d’analyse ou d’interrogation desti-

nés au pilotage des organisations.

Dans la derniere décennie, les systemes décisionnels ont constitué une coalescence
autour des entrep6ts de données et des systemes OLAP. Ces technologies sont nées de la
nécessité d’isoler et de tenir a disposition les données pertinentes issues des systémes
d’information de production pour une analyse approfondie. Avec ces technologies, le sys-
téme décisionnel est organisé autour d’une architecture comportant principalement quatre

parties :

— Partie extraction, transformation et alimentation (ou ETL, Extracting Transfor-
mating Loading) des données issues de sources hétérogénes pour alimenter le
systéme décisionnel. Ces sources peuvent €tre internes a 1’entreprise (données

opérationnelles) ou externes.
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L’entrepot de données comme espace de stockage centralisé des sources de don-
nées. Les données dans 1’entrepdt représentent une vision horizontale des activi-
tés de I’entreprise.

Les bases de données multidimensionnelles (ou magasins de données) ou une
partie des données (théme d’analyse particulier) de I’entrepot sont structurées
via une modélisation multidimensionnelle [15] facilitant leur interrogation et
analyse. Contrairement a 1’entrep6t de données, le magasin de données repré-
sente une vision verticale des données de ’entreprise.

L’analyse multidimensionnelle et la restitution ou les données issues des maga-

sins de données sont restituées sous une forme adaptée aux utilisateurs.

La figure ci-dessous illustre les quatre parties de I’architecture d’un systéme décision-

nel.

Sources de . N
données Stockage et structuration multidimensionnelle ~ Outils d’analyse(OLAP)  Décideur
- 5
= 2
G = g -
Bases de données 2 Entrepot de e | S | )
@ données Oy = e 1
c 3 N —
- = A=
= Magasins de données g

Fichiers

Figure 1.1 : Architecture d’un systéme décisionnel [67]

1.3 Entrepdts et magasin de données

Un entrepdt de données (data warehouse) est défini comme étant «une collection de

données orientées sujet, intégrées, non volatiles et historisées, organisées pour le support

d’un processus d’aide a la décision» [35]. Cette définition met I’accent sur les caractéris-

tiques suivantes :

Orientées sujet : Les données de I’entrepdt sont organisées par sujet plutot que
par application. Cette orientation sujet permet de mettre en avant les indicateurs
de performance pour chaque théme d’analyse. Par exemple, une chaine de ma-
gasins d’alimentation organise les données de son entrepOt par rapport aux
ventes qui ont été réalisées par produit et par magasin, au cours d’un certain

temps.
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— Intégreées : Les données provenant de différentes sources doivent étre intégrées,
avant leur stockage dans ’entrepot de données. L’intégration consiste a conver-
tir, reformater, et nettoyer les données des systémes de production afin d’assurer

la cohérence de I’information.

— Non volatiles : A la différence des données opérationnelles, celles de 1’entrepot
sont permanentes et ne peuvent pas étre modifiées. Le rafraichissement de
I’entrepdt, consiste a ajouter de nouvelles données, sans modifier ou perdre

celles qui existent.

— Historisées : La prise en compte de 1’évolution des données est essentielle pour
la prise de décision qui, par exemple, utilise des techniques de prédiction en

s’appuyant sur les évolutions passées pour prévoir les évolutions futures.

En plus de sa vocation de stockage, la modélisation d’un entrepdt doit permettre
I’analyse de ses données. En effet, les données d’un entrepot sont sélectionnées pour cons-
truire des magasins de données (data marts). Un magasin de données est un extrait de
I’entrep6t dédié a une activité particuliére et organisé selon un modele adapté aux outils
d’analyse et d’interrogation décisionnelle [81]. Un modéle multidimensionnel ou en cube
est généralement utilisé pour structurer les données du magasin. Ces modéles sont large-

ment employés pour préparer les données a I’analyse, notamment 1’analyse OLAP.

1.4 Les systtmes OLAP (On-Line Analytical Processing®)

Un systeme OLAP est défini [78] comme un systeme décisionnel dans lequel les
magasins de données suivent une organisation multidimensionnelle des données afin
d’assurer un support efficace pour I’analyse OLAP. L’idée principale de cette dernicre, est
de permettre la navigation interactive a travers les données pour en extraire de la connais-
sance [2]. Cette approche décisionnelle, peut étre vue en un processus en trois étapes
comme le montre la figure 1.2. Les sections qui suivent, sont dédiées aux concepts liés a

chacune de ces trois étapes.

1.4.1 Le modele multidimensionnel

Les magasins de données reposent sur un modele multidimensionnel, permettant

I’expression d’analyses en ligne (OLAP). Un modéle multidimensionnel est défini par un

* http ://www.olapreport.com/fasmi.htm
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Schéma multidimensionnel

[ schéma du magasin

1. Construction du ]
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[

Figure 1.2 : Processus d’analyse OLAP, inspirée de [42]

sujet d’analyse, appelé fait. Ce dernier est observé par un ou plusieurs indicateurs
d’analyse appelés mesures, selon plusieurs axes d’analyse, appelés dimensions. Ces der-
niéres sont composées d’attributs, appelés parameétres, agencés de maniére hiérarchique.
Par exemple, une dimension temps peut étre organisée selon une hiérarchie a quatre ni-
veaux : Mois > Trimestre - Semestre > Année. De telles hiérarchies permettent
d’observer des indicateurs selon plusieurs niveaux de granularité et de construire des agré-
gats a partir des faits. Un modéle composé d’un fait et de ses dimensions est appelé schéma
en étoile [15]. Un schéma dit en constellation est une généralisation du schéma en étoile ou

plusieurs faits partagent tout ou partie de leurs dimensions [15].

Exemple : la figure 1.3 illustre un exemple de modele en étoile pour la modélisation
de I’analyse des ventes en fonction des produits et des magasins au cours du temps. Le
sujet est modélisé par le fait ventes composé des mesures quantité et montant. Les axes
d’analyses sont modélisés par les dimensions produits, magasins et temps. La dimension
magasins est caractérisée par trois parameétres villes, pays et continents organisés de facon

hiérarchique.

Produits Magasins
Produit Ville
Type
P \ Ventes Pays
Continents
Quantité
Montant
Temps
Mois
Années

Figure 1.3 : Schéma en étoile pour 1’analyse des ventes.
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1.4.2 Le cube de données

La représentation multidimensionnelle des données peut aussi étre considérée en
utilisant la métaphore de cube ou d’hypercube [27]. Un cube de données est une structure
combinant une partie d’un schéma en étoile et ses valeurs associées [67]. Il s’agit d’une
instance du modele multidimensionnel ou chaque fait est représenté par une cellule du
cube, décrite par un ensemble de valeurs des parametres des dimensions. Ces dernieres
représentent les arrétes du cube.

Exemple : le cube de données associé a I’exemple précédent (figure 1.3) est donné par
la figure 1.4. Chaque cellule du cube contient les valeurs des mesures, quantité et montant,

correspondant a la combinaison des modalités des dimensions, produits, magasins et

temps.
__Quantité
Montant
Magasins 4 e
Alger - Oran 17 »
Algérie ! 65000 anvie
1 2011
. Oran = .-
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L. } 2010
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Asie {E.A.U {Duba'i lanviez,l 2011
" Produits
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eqIyso,
uoaidsuj [

Serveur Station Notebook

Figure 1.4 : Cube de données pour 1’analyse des ventes.

1.4.3 Opérations de manipulation OLAP

Les technologies OLAP reposent sur des outils pour la visualisation, la structuration
et I’exploration des cubes de données. Ils fournissent aux utilisateurs des opérateurs pour
naviguer dans les données multidimensionnelles afin d’y découvrir des informations perti-
nentes. Ces opérateurs ont été initialement définis par 1’algebre OLAP, introduite par [16].

Les opérateurs standards sont :

— Les opérations de forage, permettent de naviguer au sein d’une hiérarchie de
dimension pour analyser les indicateurs d’analyse avec différents niveaux de
granularités. Nous trouvons, ’opérateur de forage vers le haut (roll-up) qui

consiste a remonter d’un niveau dans une hiérarchie de dimension vers un ni-
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veau plus agrégé. L’opérateur de forage vers le bas (drill-down) consiste quant

a lui a descendre dans une hiérarchie de dimension vers un niveau plus détaillé.

— Les opérations de sélection, permettent de travailler sur une sous-partie des
données du cube. Nous trouvons 1’opérateur slice qui sélectionne une tranche
du cube en exprimant une restriction sur une des valeurs de 1’'un des axes
d’analyse. L’opérateur dice sélectionne un sous-cube en exprimant une restric-

tion sur les données d’un indicateur d’analyse.

— Les opérations de rotation, permettent d’intervertir les axes d’analyse.
L’opérateur rotate permet de réorienter la vue multidimensionnelle en tournant

le cube.

1.5 Les entrepdts de documents textuels

Les entrepdts de documents textuels sont nés du besoin d’étendre la portée des sys-
temes décisionnels pour inclure les données textes non structurées. D’aprés [36], 99% des
décisions sont prises sur la base des données structurées alors que le volume des données
non structurées est de quatre a cing fois plus grand que le volume de données structurées.
La valeur ajoutée des données textuelles est inestimable pour le processus d’aide a la déci-
sion. Cependant, ces données sont hors de portée des systémes OLAP, par I’absence de

moyens adaptés a leur intégration, leur traitement et leur analyse.

Un entrepdt de documents est défini par [67], comme un espace de stockage centra-
lisé d’informations (contenu, structures, métadonnées...) issues des documents sources
(hétérogenes en structures et en types) pertinents pour les décideurs. Pour le méme auteur,
cet entrepot doit servir de support aux processus de recherche d’information,
d’interrogation et d’analyse décisionnelle. La méme démarche pour la construction d’un
entrepot de données est nécessaire pour la conception d’un entrepot de documents [41, 17,
82, 67, 57]. 1l s’agit de la phase d’intégration (textual-ETL®) des données provenant de
sources éparpillées (interne a I’entreprise et sur le web), la phase de structuration et enfin
I’analyse OLAP. Cependant, des problemes sont liés a ce processus d’entreposage, des

challenges doivent étre relevés.

En amont du processus d’analyse et d’exploitation des documents textuels, leur in-
tégration demeure encore une des difficultés majeures, due principalement au probleme

d’hétérogénéité de ces documents. Cette hétérogénéité se trouve a deux niveaux :

S http://textualetl.com/
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— Au niveau structurel, les documents peuvent étre de structures différentes voir
méme des documents non structurés ou peu structurés.

— Au niveau sémantique, les documents peuvent concerner des domaines tres
variés et en diverses langues. En I’absence d’outils appropriés, I’utilisateur doit
fouiller et parcourir le contenu des documents pour trouver I’information perti-

nente.

Certains travaux [42, 49, 67] se sont intéressés a la problématique de 1’hétérogénéité

(structurelle et sémantique) des documents qui sort du cadre de ce mémoire.

Le probléme de la modélisation et de 1’analyse multidimensionnelle des documents
textuels est aussi posé [13, 67, 44]. Le schéma en étoile est-il vraiment adapté a la modéli-
sation multidimensionnelle de documents textuels ? Comment faire I’agrégation des don-
nées textuelles dans un environnement OLAP ou les fonctions disponibles sont principa-
lement arithmétiques ? A ces questions, nous tenterons d’apporter des éléments de ré-

ponses dans la deuxiéme partie de ce mémoire.

1.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, les concepts de base liés au contexte de notre
étude. Nous avons défini ce que c'est qu'un systeme décisionnel. Ce dernier repose sur
deux technologies émergentes, les entrepdts de données et 1’analyse en ligne OLAP, que
nous avons présenté aussi. Finalement, nous avons introduit le concept d’entrep6ot de do-
cuments textuels ainsi que les problématiques sous-jacentes. Ces problématiques émanent

principalement de la nature et la spécificité des données textuelles.

Nous poursuivons donc ce parcours bibliographique par aborder, dans le prochain
chapitre, les problémes liés aux données textuelles et comment résumer ces données pour

faciliter leur fouille dans le but d’en extraire de la connaissance.
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CHAPITRE 2 )
APPROCHES DE SUMMARIZATION DES DONNEES TEXTUELLES

2.1 Introduction

Il est dit, et cela pendant des décennies, que l'information est devenue de plus en
plus disponible. Cependant, ce n'est que récemment que cette information semble étre ac-
cessible au format numérique®. L'étre humain a atteint une capacité impressionnante pour
stocker les données. D’aprés Fayyad et al. [22], la capacité de stockage de ces dernieres a
doublé tous les neuf mois pendant au moins une décennie. Cependant, la capacité humaine
a traiter les données recueillies n’est pas si impressionnante. En effet, I'étre humain n'est
plus capable d’analyser ou d’appréhender ces informations dans leur globalité. Cette situa-

tion est qualifiée de « data rich but information poor » [30].

En plus de I'immense quantité de données disponibles, celles-ci ne sont pas seule-
ment numériques ou symboliques, mais elles peuvent étre représentées dans des formats
différents, provenir de sources diverses ou avoir une sémantique différente [13]. De telles
données sont désignées par les termes de données complexes [13]. Ces dernieres peuvent
étre structurées, semi-structurées ou non structurées. On dit qu’elles sont multi-structures.
Elles peuvent aussi étre multi-format, donc de différents types : image, son, vidéo, texte.
Le volume des données non structurées, est de quatre a cing fois plus grand que les don-
nées structurées [36]. 11 est admis que les textes constituent I’essentiel de ces données, soit
80%, car le texte est le moyen le plus répandu pour exprimer les informations et les con-
naissances. Ces données sont contenues dans des documents pouvant provenir de sources

diverses.

Rappelons que, nous nous intéressons dans ce mémoire a la problématique de sum-
marization des données textuelles dans le but d’en faciliter leur exploitation dans le con-
texte d’un processus de prise de décision, notamment dans un environnement OLAP. Par
summarization de documents textuels nous entendons, un processus qui permet de résumer
leur contenu sous une nouvelle forme permettant de les analyser afin d’en extraire de la

connaissance. Pour atteindre ce but nous nous sommes inspirés de technologies qui mani-

® Certaines études ont tenté de chiffrer la croissance de I’information au format numérique, dont la plus citée a 6té menée
a I’Université de Berkeley en 2003 : How much information ? http://www.sims.berkeley.edu/how-much-info-2003.
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pulent les données textuelles telles que la recherche d’information, la fouille de texte et le
domaine du résumé automatique de texte. Ce chapitre vise a présenter quelques approches
issues de ces domaines. Il est structuré comme suit. Nous commencgons en section 2.2 par
situer les données textuelles dans 1’organisation. Nous abordons dans la section 2.3, la pro-
blématique liée a la gestion des documents textuels. Nous présentons ensuite, les deux
technologies majeures qui manipulent les données textuelles, la recherche d’information
(R1) en section 2.4 et la fouille de texte (Text mining) en section 2.5. Le domaine du résu-
mé automatique de texte est abordé en section 2.6. Nous concluons ce chapitre en section
2.7 ou nous discutons d’une éventuelle alliance de I’OLAP avec les technologies présen-

tées.

2.2 Les données textuelles dans 1’organisation

Les donneées, dans les organisations existent sous deux grandes catégories : les don-
nées structurées et les données non structurées. Les données structurées sont des données
de type numérique, générées par les transactions des activités de I’entreprise et sont géné-
ralement stockées dans les bases de donnees et les tableurs. La deuxiéme catégorie de don-
nées qu’on trouve dans les organisations, est celle des données non structurées. Il est esti-
mé que 80 a 85 pour cent des données pertinentes qui existent dans les organisations ne
sont pas structurées [32]. Ces données non structurées se divisent en données textuelles et
en données non textuelles. Ces derniéres incluent le son, la vidéo, les images, etc. Les don-
nées textuelles sont les plus répandues et proviennent de sources diverses telles que les e-
mails, les rapports, les contrats, les articles scientifiques, les articles de news, les pages

web, etc.

Les données textuelles sont disponibles dans les documents électroniques. Un
document électronique présente un contenu, une structure logique qui permet d’identifier
les granules d’information du document, une structure physique qui décrit le format de
restitution physique du document sur support (papier, écran) et les attributs externes ou
identité du document, qui permettent de caractériser sans équivoque un document (date de
création, format, etc.) [67]. Ces documents sont stockés généralement sur des systéemes de
gestion de contenu, dans des bases de donnees texte mais peuvent également provenir du

web’.

7 Selon une étude réalisée par S. Feldman en 2008: What are people searching for and where are they looking? 62% des
répondants affirment que le Web constitue leur premiére source d’information.
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2.3 Problématique liée aux données textuelles

La croissance explosive des données textuelles dans les réseaux des entreprises et
sur le web, a engendré un probléme bien connu celui de la surcharge d'information. Cepen-
dant, ce qui est moins connu, c’est le degré auquel cette explosion des données a consom-
mé de ressources codteuses aussi bien humaines que matérielles pour les gérer [8, 82]. En
effet, les gestionnaires des connaissances en entreprise passent en moyenne entre 15% et
35% de leur temps de travail & chercher (trés souvent infructueusement) de 1’information®

sur le web ou a I’intérieur d’un intranet corporatif.

La croissance, de plus en plus rapide des données textuelles, a dépassé de loin la
capacité humaine pour 1’analyse et la compréhension de ces données. Nous ne disposons
pas d'assez de temps ni d'énergie pour tout lire et donc une demande, de plus en plus pres-
sante de techniques et d’outils puissants, est exprimée. Ces outils et techniques devraient
permettre un acces intelligent a de grands volumes de données textuelles et un gain de
temps dans leur gestion. De plus, et en raison de la richesse de 1’information contenue dans
les données textuelles, organiser, gérer et extraire de la connaissance de ces donneées, cons-

titue un challenge.

D'énormes efforts sont déployés pour développer des approches et des techniques
permettant de retrouver l'information voulue effectivement et efficacement a partir de
vastes collections de données textuelles. Ce qui a donné naissance a des domaines tels que
la recherche d’information, la fouille de texte, I’extraction d’information, le résumé auto-
matique de texte, etc. qui offrent tous des outils permettant 1’exploitation de ces données.
Ces champs de recherche, toujours actifs, représentent, sans aucun doute, la réponse ac-
tuelle au probléme de la surcharge informationnelle de type textuel. Les sections qui sui-
vent sont dediées a la présentation des domaines de la recherche d’information (RI), de la
fouille de texte et celui du résumé automatique de texte. Les approches qui seront abordées
dans ces sections, serviront de base pour résoudre notre problématique de summarization

des données textuelles, dans un contexte décisionnel.

http://www.kmworld.com/Articles/Editorial/Feature/What-are-people-searching-for-and-where-are-they-looking-
41012.aspx

& Toujours selon la méme étude réalisée par S. Feldman en 2008: What are people searching for and where are they
looking?
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2.4 Recherche d’information

La recherche d’information fit la premicre réponse au probléme de surcharge in-
formationnel de documents textuels. Ce domaine consiste & organiser et a rechercher
I’information pertinente dans de grands volumes de documents textuels. La RI trouve ces
applications dans les catalogues de bibliotheques en ligne, les systémes de gestion de do-
cuments en ligne ou dans les moteurs de recherche sur le web, etc. Un probléme de re-
cherche d’information typique, consiste a trouver les documents pertinents dans une collec-
tion de documents en se basant sur une requéte utilisateur. Cette derniére est souvent for-

mulée sous forme de mots clés qui décrivent I’information recherchée.

Pour répondre a ce besoin informationnel, nous faisons recours a un systéeme de re-
cherche d’information (ou SRI). Ce dernier met en ceuvre, principalement, deux processus
pour faire correspondre 1’information contenue dans la collection de documents et le be-
soin d’information exprimé par la requéte. Il s’agit principalement du processus de repré-

sentation et celui de la recherche :

— Processus de représentation : c’est la transformation du document et de la requéte
en une représentation numérique, qui refléte leur contenu informationnel. Ce pro-
cessus de conversion est appelé indexation. Le résultat de I’indexation est un des-
cripteur pour chagque document qui contient, généralement, une liste des termes pré-
sents dans le document. A ces termes sont associés des poids qui caractérisent le
degré de représentativité de ces termes dans le document.

— Processus de recherche : ce processus permet d’associer a une requéte 1’ensemble
des documents jugés pertinents par le systéme. Ce processus est étroitement lié au
modele de représentation du document et de la requéte. Il est basé sur un apparie-
ment entre la requéte et les descripteurs des documents pour mesurer et évaluer un
score de pertinence. Les documents retournés sont classés selon ce score de perti-
nence. Différents modeles de RI ont été proposés pour mesurer ces scores. Ces mo-
déles sont au centre des travaux de recherche dans ce domaine.

Dans la suite de cette section nous présentons les concepts de base en RI. Nous commen-
cons par évoquer 1’indexation en section 2.4.1. La section 2.4.2 est consacrée a la présenta-
tion des différentes formes que peuvent prendre les descripteurs utilisés dans le processus
d’indexation ainsi que les approches d’extraction de ces descripteurs. La pondération des

termes est décrite en section 2.4.3. Nous abordons aussi, I’un des modéles de recherche les
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plus utilisés, le modeéle vectoriel. Nous terminons la partie consacrée a la RI par

I’évaluation des systémes RI.

2.4.1 L’indexation

L’indexation consiste a analyser le document, lors de 1’organisation du fond docu-
mentaire afin de produire un ensemble de mots clés, appelés aussi descripteurs, utilisés
ultérieurement dans le processus de recherche [83]. Pour un SRI, I’indexation est le plus
souvent automatique et consiste en 1’extraction des descripteurs, 1’élimination des mots
vides (en utilisant une liste de mots vides), la pondération des mots avant de créer 1’index,

etc. Le résultat de I’indexation est un ensemble de termes appelé langage d’indexation.

2.4.2 1 ’extraction des descripteurs

Comment pouvons-nous représenter un document textuel afin de pouvoir au mieux
découvrir et exploiter les connaissances qu’il contient ? C’est 1a, le rdle des descripteurs
qui sont aussi appelés unités élémentaires (ou tokens en anglais). Ils constituent
I’information atomique dans la représentation d’un texte. Comme ils représentent le conte-
nu du document, le but de I’extraction des descripteurs est de les choisir de maniére a ce
que I’index (qui est une représentation condensée du contenu des documents) perde le
moins d’information sémantique. Ces descripteurs peuvent prendre I’une des formes sui-

vantes :

— Les mots simples : les textes sont transformés en un vecteur de leurs mots simples
en éliminant les mots vides (ou mots outils de la langue, tels que « de », «un »,
« le », etc. pour la langue frangaise). L’approche de représentation du document en
mots simples est communément connue sous le nom «sac de mots » (Bag of
Words, BoW) [48]

— Les racines lexicales (ou stemm en anglais) : les textes sont représentés par les ra-
cines des mots simples extraits [48]. La racinisation (stemming) consiste a trouver
la racine des verbes fléchis et a ramener les mots pluriels et/ou féminins au mascu-
lin singulier’. La racinisation est un traitement étroitement lié a la langue.

L’algorithme le plus connu est celui proposé par M. Porter [59], pour la langue an-

® Les mots : développe, développé, développeront, développement, seront ramenés & la méme forme, « développ ».
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glaise. La version frangaise (ainsi que d’autres langues) a été développée dans le

cadre du projet Snowball*.

— Les lemmes : les mots extraits du texte sont remplacés par leurs formes d’origine.
La lemmatisation consiste a remplacer les verbes par leurs formes infinitives et les
noms par leurs formes singuliéres. Pour cela, une analyse grammaticale est néces-
saire. L’algorithme le plus connu pour I’extraction des lemmes est TreeTagger™

[71] pour différentes langues (anglaise, francaise, etc.).

— Les n-grammes de caracteres, qui sont une représentation du texte en séquences de
n caracteres consécutifs. Les n-grammes de mots représentent le texte en séquences
de n mots consecutifs. Une représentation en bi-grammes, tri-grammes, est fre-

guemment utilisée [58].

— Les concepts qui sont des expressions contenant un ou plusieurs mots. Ces concepts
peuvent étre écrits de manicre libre par 'utilisateur ou choisis dans une liste de
concepts (on parle de vocabulaire contrdlé). Cette liste peut étre décrite dans un

thésaurus, une ontologie, une hiérarchie de concepts, etc. [6].

— Les groupes de mots (ou phrases en anglais), sont définis comme des mots qui, pris
ensemble représentent les principaux thémes discutés dans un document [52]. Ces
groupes de mots sont plus riches sémantiquement que les mots, qui les composent,
pris séparément. Ainsi, ’expression « recherche d’information » est plus précise
que «recherche » et «information » pris séparément. Cet argument a conduit a
considérer les groupes de mots comme unités de base, appelé aussi keyphrases,

dans le langage d’indexation.

Trois approches existent dans la littérature pour 1’extraction des descripteurs. Ces ap-

proches sont détaillées dans [7] :

— Les approches statistiques : ces approches se basent sur des formules statistiques et
sur de simples calculs de fréquence, ce qui les rend simples a mettre en ceuvre. Ces
approches ne nécessitent aucune connaissance de la langue du corpus, ni du do-
maine couvert par ces corpus. Les groupes de mots, dans les approches statistiques,
sont extraits en utilisant la cooccurrence. En partant de I’hypothése que des termes
(généralement une suite de deux ou trois mots) qui apparaissent ensemble dans le

texte sont susceptibles de représenter un concept.

19 http:/Avww.snowball. tartarus.org
11 http:/Avww.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/Tree Tagger/
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— Les approches linguistiques : pour extraire les groupes de mots (appelé collocations
en Traitement Automatique de la Langue Naturelle) ces approches se basent sur un
étiquetage grammatical des mots des textes, en utilisant des patrons syntaxiques
(templates). Un exemple de patron syntaxique « Nom-Préposition-Nom », « Adjec-
tif-Nom » ou « Nom-Adjectif » etc. des outils tels que TreeTagger peuvent étre uti-
lises.

— Les approches mixtes : ces approches combinent les deux informations : statistique

et linguistique pour 1’extraction des descripteurs.

2.4.3 Pondération des termes

La pondération est 1’opération qui consiste a affecter un poids aux termes de la re-
quéte et du document. Le poids d’un terme est la détermination de 1I’importance de ce
terme dans la requéte ou le document. C’est 1’évaluation de son pouvoir discriminant et
son importance dans la description sémantique du contenu d’un document. Bien que des
techniques linguistiques existent dans la détermination de ce pouvoir discriminant, la
grande majorité des approches se basent sur des techniques statistiques. La plupart des mé-
thodes proposées dans la littérature, combinent deux facteurs pour construite un schéma de
pondération :

— Le facteur de pondération locale qui mesure la représentativité d’un terme dans le
document. Si un terme apparait souvent dans un méme document, alors il repre-

sente bien ce document. La fonction de pondération locale la plus utilisée est tf;;

(term frequency) et qui correspond a la frequence du terme t; dans le document d;.

— Le facteur de pondération globale, qui mesure la représentativité du terme par rap-
port a la collection de documents. Si un terme apparait dans de nombreux docu-
ments il ne permet pas, a lui seul, de déterminer si le document est pertinent ou pas.
De ce fait, un poids plus important doit étre donné aux termes qui apparaissent
moins fréquemment dans la collection. La fonction de pondération globale intro-
duite par [70] est le plus souvent utilisée. Cette fonction, désignée par idf;; (inverse
of document frequency) est définie par I’inverse de la fréquence des documents

dans lesquels le terme t; apparait.

La combinaison des pondérations locale et globale, a donné naissance a une métrique réfé-
rencée sous le nom de tf-idf (term weighting scheme en anglais) [70]. Ce schéma tend a

réaliser un compromis (équilibre) entre specificité et exhaustivité. Le premier aspect,
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cherche a ce que la représentation du document soit la plus compléte possible, alors que le
deuxiéme consiste en une meilleure discrimination entre les représentations des documents

pour mieux les distinguer [7].

2.4.4 Les modeéles RI

Pour formaliser le processus de recherche, un modele de recherche d’information
est utilisé. Un modele RI fournit un cadre théorique, basé sur des concepts mathématiques,
pour la modélisation de la mesure de pertinence [69, 84]. Nous trouvons les modeles RI
qui reposent sur la théorie des ensembles (les modeles booléens), ceux qui reposent sur
I’algebre (les modeles algébriques) et ceux qui utilisent la théorie des probabilités (les mo-
déles probabilistes) [48]. Ces modéles de recherche représentent ce qui differe le plus entre
les SRI. La présentation de tous ces modeles sort du cadre de ce mémoire, nous nous con-
tentons dans la section qui suit de présenter le modele que nous avons adopté dans nos

propositions, le modéle vectoriel (Vector Space Model).

Le modele vectoriel

Dans le modéle vectoriel proposé par G. Salton [68], les documents ainsi que la re-
quéte sont représentés par des vecteurs dans un espace engendré par les termes
d’indexation. L’espace est de dimension N, N étant le nombre de descripteurs utilisés pour
I'indexation. Dans ce modéle, une pondération dans un document est attribuée a chaque

terme de l'espace d'indexation. Chaque document d; est donc représenté par un vecteur de
poids des termes dans I’espace des termes.
d] = (le,sz, W3j,...,an) (21)

De maniére analogue, une requéte Q est représentée dans l'espace d'indexation par un vec-

teur de poids des termes qui composent cette requéte.

0 = (91,92 93 - qn) (2.2)

ou w;; est le poids du terme t; dans le document d;. Et g; le poids du terme t; dans la re-
quéte Q. Le schéma de pondération le plus couramment utilisé, est tf-idf (voir § 2.4.3) dont

I’une de ses variantes est :

N
Wl'j = tfij * lde = tfi,j.logz (23)
i
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ou :
— tf;j est la frequence du terme ¢; dans le document d; ;
— idf;j est Iinverse de la fréquence des documents dans lesquels le terme ¢; appa-
rait ;
— N est le nombre total de documents dans le corpus ;

— n; le nombre de documents dans lesquels apparait le terme ¢;.

Le processus de recherche consiste a trouver les documents qui sont les plus similaires a la
requéte. Une mesure de similarité appropriée, est utilisée pour calculer la similarité entre le
vecteur requéte et le vecteur document. Ainsi, la mesure de similarité permet d'apprécier le
degré de pertinence d'un document vis-a-vis d'une requéte utilisateur. Les valeurs de la
mesure de similarité sont utilisées par le SRI afin de proposer a I'utilisateur des listes or-

données selon la pertinence des documents. Les principales mesures sont [7]:

— Le produit scalaire :

N
i=1
— La mesure de jaccard :
N
; i=19i * Wij
sim(Q, d;) = =1 (2.5)
( ]) Iiv=1 qlz +25V=1Wf] _Zlivzl qi *Wij
— Lamesure cosinus :
- o AE I-V_ X% W
sim(Q, &) = cos(§, &) = —2-% Liz1 4 * Wy (2.6)

”Q””d}“ \/2?’:1 in *\/Z?I:1Wi2j

2.4.5 Evaluation d’un systéme RI : Précision et Rappel

Comme pour tout systeme, 1’évaluation d’un systéme de recherche d’information
constitue une étape primordiale dans 1’¢laboration d’un modele de recherche ainsi que pour
la comparaison de différents modéles. Un systéme de recherche d’information idéal tente
d’atteindre deux objectifs : retrouver tous les documents pertinents et rejeter tous les do-
cuments non pertinents. Dans la pratique, I'ensemble des documents retournés par un SRI
contient des documents non pertinents, ce qui génére un bruit documentaire. Aussi, un SRI
peut manguer de retourner des documents pertinents, ce qui engendre un silence. La préci-

sion et le rappel [83] sont deux mesures qui permettent d’évaluer les performances d'un
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SRI. En supposant que, D est ’ensemble des documents de la collection, Pert le sous-
ensemble de D contenant tous les documents pertinents pour une requéte g et Retr le sous-
ensemble de D contenant tous les documents retournés par le SRI. Nous definissons la pré-

cision et le rappel comme suit :

— La précision : est le taux qui mesure la capacité du systeme a rejeter tous les docu-
ments non pertinents a une requéte. Il est exprimé par le rapport entre 1’ensemble

des documents pertinents retournés et 1I’ensemble des documents retournés.

Précision = |Pert N Retr| 27
récision = IRetr] (2.7)

— Le rappel : est le taux qui mesure la capacité du systeme a retrouver tous les docu-
ments pertinents répondant a une requéte. Il est donné par le rapport entre les do-
cuments retrouvés pertinents et I’ensemble des documents pertinents de la collec-
tion.

|Pert N Retr|
|Pert|

Rappel = (2.8)

Un compromis, couramment utilisé, entre Précision et Rappel est la F-score (ou F-mesure)
donné par la formule (2.9) [83]. Le parametre 8 de la formule (2.9) permet de régler les
influences respectives de la précision et du rappel. Ce paramétre est trés souvent fixé a 1
pour accorder le méme poids a ces deux mesures, formule (2.10). Ce qui revient a la

moyenne harmonique entre la précision et le rappel.

2 4+ 1) * précision * rappel
F_Score(ﬁ):(ﬁ ) *p pp

2.9
(B? * précision) + rappel (29)

2 x précision * rappel
F — score = —— (2.10)
précision + rappel

2.5 Fouille de texte (Text Mining)

Les techniques de recherche d’information classiques sont devenues inadéquates.
Ceci est di a la croissance de plus en plus grande de données textuelles, seule une petite
fraction des documents, celle des résultats de la recherche, sera pertinente a I’utilisateur
[30]. Ce dernier a besoin d’outils pour analyser et extraire les informations utiles des do-
cuments. Comparer différents documents, résumer leurs contenus sous une nouvelle forme,
etc. Ainsi, la fouille de texte est devenue un théme essentiel qui tente de résoudre le pro-

bléme de surcharge d’informations textuelles en combinant des techniques de la fouille de
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données, de I’apprentissage machine, du traitement automatique de la langue naturelle, de

la recherche d’information et de la gestion de connaissances [23].

La fouille de texte est définie [23] comme un processus d’analyse exploratoire qui
permet de découvrir des connaissances, des données textuelles par des outils d’analyse. De
maniere comparable a la fouille de donneées, la fouille de texte cherche a extraire des in-
formations pertinentes des sources de données grace a I’identification et 1’exploration de
tendances intéressantes (inconnues ou cachées). Cependant, pour la fouille de texte, les
sources de données sont de grandes collections de documents et ces tendances sont identi-
fiées dans les données non structurées de ces documents. Parmi toutes les techniques de la
fouille de texte [23, 30, 84], nous nous intéressons dans cette section aux approches de
classification automatique de documents textuels. Nous pensons que cette derniére consti-
tue une maniére naturelle et intuitive de résumer les données textuelles sous une nouvelle
forme, pouvant étre exploité par 1’utilisateur dans sa prise de décision. Les sections qui
suivent sont dédiées aux approches de classification automatique. Dans la section 2.5.1,
nous définissons la classification automatique des données de maniére générale et des don-
nées textuelles de maniére particuliére. Comme deux types d’approches existent en classi-
fication automatique, la section 2.5.2 est consacrée a la classification supervisée. Dans la

section 2.5.3, est abordée la classification non supervisée.

2.5.1 Classification automatique de données

La création de groupes au sein d’un ensemble d’objets est une caractéristique innée
de I’étre humain. Ainsi, dans la vie de tous les jours, il est habituel de classer les gens en
des hommes et des femmes de maniére intuitive, de distinguer les choses conformément a
des formes géométriques, couleurs, etc. Il est donc naturel de faire appel aux groupes

quand il s’agit de structurer, d’organiser ou de résumer un ensemble d’objets.

Un groupe peut étre vu comme un ensemble d’éléments qui sont rassemblés en rai-
son d’une relation particuliére entre eux. La problématique de constituer ces groupes de
maniére automatique s’appelle la classification automatique; elle se pose dans de nom-
breux domaines. Dans les réseaux sociaux, on cherche par exemple, a regrouper les diffé-
rents membres du réseau pour faire émerger des communautés. En recherche documentaire
sous I’hypothése que des documents ayant des contenus similaires sont pertinents pour les

mémes requétes; ce qui permet de mieux cibler la recherche, etc.
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Deux types d’approches existent en classification automatique. La premicre ap-
proche consiste a faire émerger des groupes au sein d’un ensemble d’éléments sans aucune
information a priori. Dans ce cas, cette tache est appelée, classification par apprentissage
non supervisée, ou en utilisant 1’anglicisme clustering. Les groupes créés sont appelés clus-
ters. L’objectif de cette approche est de découvrir la structure sous-jacente des données
pour en extraire de 1I’information. La seconde approche intervient quand les groupes exis-
tent a priori, et le probléme est de créer un modeéle permettant d’assigner des éléments a
ces groupes. Dans ce cas, la tache est appelée classification par apprentissage supervisee
et les groupes sont appelés des classes et possédent une étiquette qui correspond au nom de
la classe. La classification supervisée nécessite cependant, contrairement a la classification
non supervisée, un ensemble d’exemples, c’est-a-dire un ensemble d’éléments dont la
classe est connue a priori. L’objectif, a partir de ces exemples, est de découvrir un modele
des classes pouvant étre généralisé a un ensemble de données plus large sous la forme d’un
modele prédictif. Ce processus comporte deux étapes : une étape de construction du mo-
dele a partir des exemples dont la classe est connue, suivie d’une étape de classement des

objets dont la classe est inconnue.

On peut donc dire que, I’apprentissage supervisé est exploité afin de réaliser des taches de
décision ou de prévision la ou les approches non supervisées sont souvent employées a des

fins exploratoires.

Pour les documents textuels, leur volume de plus en plus croissant, la classification
automatique a suscité une plus grande attention. La classification de textes a pour objectif
de regrouper les textes similaires, c'est-a-dire thématiquement proches, au sein d'un méme
ensemble. L'intérét d'une telle démarche est d'organiser les connaissances de facon a pou-
voir effectuer, par la suite, une recherche ou une extraction d'information efficace. Les sec-
tions suivantes sont consacrées a la classification supervisée et non supervisée de docu-

ments textuels.

2.5.2 Classification supervisée de documents textuels

La classification supervisée de documents, aussi appelée catégorisation automa-
tique de documents, est définie comme étant la tdche d’assigner un document texte a une
ou plusieurs classes prédéfinies [72, 18]. La catégorisation de texte est I’'un des sujets de

recherche les plus importants dans le domaine de la fouille de texte. En effet, avec la crois-
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sance de plus en plus grande de documents textuels, il devient indispensable d’organiser

ces documents dans des classes afin d’en faciliter leur recherche et leur analyse ultérieure.

Cette tache est a la croisée des chemins entre le domaine de la recherche d’information et
celui de I’apprentissage automatique. En effet, un processus général inductif construit
automatiquement un classifieur, en apprenant depuis un ensemble de documents pré clas-
sés; il s’agit des caractéristiques de la catégorie [72]. L’élaboration de ce classifieur néces-
site un processus en trois étapes, qui constitue chacune un sous-domaine de recherche a
part entiére [1]:

1. IPextraction des descripteurs pertinents,

2. la phase d’apprentissage a partir d’un corpus d’entrainement,

3. I’évaluation du classifieur.

2.5.2.1 L’extraction des descripteurs pertinents

Dans un systeme de classification supervisée de document, chaque document est
généralement représenté dans une approche communément appelé « sac de mots » (Bag of
Words, BoW), ou la plus petite unité pour représenter le document est le mot simple [1, 72]
en utilisant le schéma de pondération tf-idf [70]. L’extraction des mots pertinents consiste
a effectuer des opérations de filtrage comme par exemple 1’élimination des mots vides, la
racinisation, la lemmatisation, etc. Ce qui réduit considérablement la dimension de 1’espace
des termes et fait face au probléme de la « malédiction de la dimension »**. Avec ces fil-
trages il est constaté que la matrice documents X mots reste encore trés éparse, une straté-
gie connue sous le nom de sélection d’attributs est utilisée pour réduire encore 1’espace de
représentation des documents. Cette stratégie se base sur 1’utilisation de mesures du do-
maine de la théorie de I’information telles que le gain d’information, 1’entropie,

I’information mutuelle, etc. [1, 72].

2.5.2.2 Méthodes de classification supervisée

Plusieurs méthodes de catégorisation de texte existent, dont nous citons, celles a
base d’instances comme la méthode du plus proche voisin ou k-NN (k Nearest Neighbors),
les méthodes probabilistes comme le classifieur bayésien naif, la méthode des SVM (Sup-
port Vector Machine), les arbres de décision et les réseaux de neurones, etc. [72, 1]. La

plupart de ces algorithmes d'apprentissage supervisé tentent de trouver un modeéle, une

12 The curse of dimensionality
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fonction mathématique, qui explique le lien entre des données d'entrée (les Documents) et
les classes de sortie (leurs Catégories). Cette phase est appelée phase d’apprentissage.
Gréace a ce modele, on peut alors déduire les classes de nouveaux documents. On dit que le
modele est utilisé pour prédire. Le modele est bon s'il permet de bien prédire. Nous présen-

tons dans les sections suivantes quelques-uns de ces algorithme, ceux les plus connus.

k-plus proches voisins, k-ppv Connue en anglais sous le nom de k-nearest neighbor (k-
NN), cette méthode différe des traditionnelles méthodes d’apprentissage car aucun modéle
n'est induit a partir des exemples. Les donneées restent simplement stockées en mémoire.
Pour prédire la classe d’un nouveau document, 1’algorithme cherche les k plus proches
voisins de ce document. Aprés avoir déterminé quels étaient les k plus proches voisins, il
faut définir une méthodologie afin d’attribuer une classe au nouveau document. Dans k-
NN de base, la classe majoritairement représentée par les k plus proches voisins est choisie.
Une autre solution est de pondérer la contribution de chacun des k plus proche voisin en
fonction de sa distance avec le nouveau cas a classer. La méthode utilise donc deux para-
meétres : le nombre k et la fonction de similarité pour comparer le nouveau document a
ceux déja classés. Ces parameétres sont importants car des résultats tres différents résultent
de leurs choix. La valeur de k, par exemple, est déterminée empiriquement par plusieurs

essais. En effet, dans ’exemple de la figure 2.1 ci-dessous, si k=1, alors x, est classé

« + ». Si k=5, alors x, est classé « — ».

+

Figure 2.1 : illustration des k-plus proches voisins.

Pour la mesure de similarité, la plus couramment utilisée est le calcul du cosinus (voir for-

mule 2.6, 8 2.4.4) de I’angle formé par les deux vecteurs de documents.

Notons aussi que, si le temps d'apprentissage est inexistant, puisque les données
sont stockées telles quelles, la classification d'un nouveau cas est par contre colteuse puis-
qu'il faut comparer ce cas a tous les exemples deja classés. Pour remédier a ce probleme,
plusieurs variantes de k-NN ont été proposées dans la littérature. Dans [88] par exemple,

basé sur la stratégie du centroide, les auteurs proposent une nouvelle variante de k-NN,
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centroid k nearest neighbors ou CkNN. Dans cette variante de 1’algorithme k-NN, le nou-
veau cas est comparé aux centroides des k exemples, Ce qui permet d’améliorer les per-

formances de 1’algorithme de base.

Classifieurs Bayésiens naifs Ces classifieurs se fondent sur le théoreme de Bayes. Soit
d; = (Wj1, ., Wi, - ,wjjr;) un vecteur de termes représentant un document d; (|T| repré-
sente la taille du vocabulaire) et C un ensemble de classes. En s’appuyant sur le théoréme
de Bayes, la probabilité que le document d; appartienne a la classe c; € C est définie par :
P(c)P(d;lcy)

P(d))

La variable aléatoire wy, du vecteur d; représente I’occurrence du terme k retenue pour la

P(ci|d;) =

classification dans le document d;. Le classifieur naif de Bayes, est fondé sur I’hypothese

de I’indépendance de ces occurrences d’ou :
P(djlc;) = HP(W]'HC]')
k

La classe ¢, d’appartenance de la représentation vectorielle cfj d’un document d; est défi-

nie par :
Cr = arg max P(cl-|cfj) = argmax P(c;) HP(ij|cj)
K

Qui veut dire que le classifieur Bayésien naif affecte au document d; la classe ayant obte-

nue la probabilité d’appartenance la plus élevée. P(c;) est définie par :

nombre de documents € c;
P(c) =

nombre total de documents

Arbres de décisions Un arbre de décision est un arbre tel qu’un nceud correspond a un
attribut, les branches issues de ce nceud ont des valeurs possibles pour cet attribut. Les
feuilles correspondent a une classe. Le chemin parcouru par un nouvel exemple de la ra-
cine de I’arbre jusqu’a la feuille détermine sa classe. La figure 2.2 donne un exemple d’un
arbre de décision qui permet de prédire 1’état d’un malade en fonction des symptdmes rele-

vés sur celui-ci.
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Température

Normale

Elevée
Vomissement
ui No

Oui n

Non malade Malade Malade

Figure 2.2 : Exemple d’un arbre de décision binaire.

Un classifieur de texte basé sur la méthode d’arbre de décision, est un arbre dont les nceuds
internes sont marqués par les termes, les branches qui partent des nceuds sont étiquetées
par des tests sur les poids des termes et les feuilles de 1’arbre sont marquées par les catégo-

ries [72]. Dans ce classifieur, un nouveau document d; est classé en testant recursivement

les poids des nceuds internes du vecteur Jj, jusqu'a ce qu’une feuille soit atteinte.
L’étiquette de ce nceud est alors attribuée a d;. CART (Classification And Regression
Tree), ID3, C4.5 [72, 1] sont des algorithmes connus, permettant de construire les arbres de
décisions. Ces algorithmes utilisent des régles de décisions sous forme de tests, « Si condi-
tions alors Conclusions », pour construire 1’arbre. Ces régles permettent a chaque branche
de I’arbre de subdiviser 1’ensemble des données en deux sous-ensembles plus homogénes.
Cette homogeénéité est une opération trés importante qui est calculée en se basant sur des

mesures telles que, par exemple, le gain d’information pour I’algorithme ID3 [60].

Machines a vecteurs supports (Support Vector Machine SVM) Le principe des machines
a vecteurs supports (aussi appelés séparateur a vaste marge) suppose que 1’on peut séparer
linéairement les classes dans 1’espace de représentation des éléments a classer [39]. Au-
trement dit, 1’objectif est de trouver une surface linéaire de séparation (hyperplan) maximi-
sant la marge entre les exemples positifs et négatifs d’un jeu d’apprentissage. L’idée est de
garantir que la marge entre le plus proche des positifs et des négatifs soit maximale. Les
points se situant précisément sur I’hyperplan sont appelés les vecteurs supports (voir figure
2.3).

Ce classifieur binaire est un des algorithmes les plus performants en classification tex-
tuelle. Un nouveau texte est classe dans une des deux catégories en fonction de sa position

par rapport a ’hyperplan trouvé en phase d’apprentissage par la SVM.
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Figure 2.3 : Apprentissage par une SVM — les cercles et les croix représentent res-

pectivement les exemples positifs et négatifs, les lignes représentent les surfaces de

décision. La surface de décision g; montre le meilleur cas [72].
Nous avons présenté dans cette section les méthodes les plus connues en catégorisation de
texte. Notre but n’est pas d’étre exhaustif mais de présenter une vue d’ensemble de ces
approches. Cependant, d’autres méthodes et algorithmes permettent également d’effectuer
une classification avec un apprentissage supervisé. Nous pouvons citer les réseaux de neu-
rones, les algorithmes génétiques, les modeles de markov cachés, etc. Un état de 1’art com-

plet de ces méthodes peut étre trouvé dans [72, 1].

2.5.2.3 Evaluation d’un classifieur

L’évaluation d’un classifieur est menée de fagon expérimentale [72]. Cette évalua-
tion mesure 1’efficacité du classifieur et qui est définie par sa capacité a prendre les bonnes
décisions de classification [72]. Les mesures que nous allons présenter dans les sections
suivantes, se basent sur les tables de contingence (aussi appelées tables de confusion) des
tableaux 2.1 et 2.2. Les notations vp, vn, fp et fn désignent, pour une classe c; donnée,

respectivement :

« vrais positifs », le nombre de documents correctement classés dans la classe c;.

— «vrai négatifs », le nombre de documents correctement identifiés comme n’appar-
tenant pas a la classe c;.

— « faux positifs », le nombre de documents négatif classés dans la classe c;.

— « faux négatifs », le nombre de documents positif classés comme étant négatif par

le systeme.
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Jugement Appartenance aux Jugement expert
; expert
Appe::rlt:Sr;aenfé ala D classes C =
L Oui Non {ci}i=1c] Oui Non
Oui oui [C] Ic|
ui | vp; ; ui = ) = .
Jugement bi fpi Jugement vp Zizlvp‘ Fp i=1f bi
classifieur classifieur Icl Icl
Non | fn; vn; Non FN = fn; | VN = Z vn;
i=1 i=1
Tableau 2.1: table de contingence Tableau 2.2 : table de contingence globale

pour la classe c;

Précision et rappel. L’efficacité d’un classifieur est souvent mesurée en termes de preci-
sion et rappel de la RI adaptés a la tache de catégorisation. Pour une classe c¢; donneée, la
précision P; mesure la portion de documents correctement classés parmi ceux classés
dans c;, tandis que le rappel R; mesure la portion de documents classés dans c;, parmi ceux

appartenant a la classe c;. La précision et le rappel sont définis par la formule 2.11.

Up; Up;
ovpi+fo Youpi+ iy (2.11)

La précision et le rappel peuvent ensuite €tre évalués sur I’ensemble des classes C =

{ci}i=1.|c| par 'une des méthodes suivantes :

— Macro-précision/rappel :

yicl p, yi¢l R,
pM ==L L. pmM - 2=l 2.11)
C] IC] (2.11)
— Micro-précision/rappel :
PH = e . RH = e 2.11)"
"~ VP+FP’ "~ VP+FN (2.11)

F-mesure. Comme déja cité (en § 2.4.5) la F-mesure représente la moyenne harmonique
de la précision et du rappel. En catégorisation, on distingue la macro moyenne (macro ave-
rage) et la micro moyenne (micro average) selon que la macro précision/rappel ou la micro

précision/rappel, sont utilisées [72]. Ces deux mesures sont définies par la formule 2.12.

2 x PH x R¥ 2 %« PM « RM
F M _ — . F M — —
1 mesure = —— ; F; mesure =

—— 2.12
PH + RH PM + RM (2.12)

D’autres mesures. D’autres ratios peuvent étre calculés a partir de la table de contingence

du tableau 2.2. Nous citons principalement :
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— Taux de réussite (accuracy) :

_— VP +VN )13
" VP+FP+VN+FN (2.13)
— Taux d’erreur :
FP + FN
TE (2.14)

“VP+FP+VN+FN

2.5.3 Classification non supervisée de documents textuels

La classification non supervisée ou partitionnement de documents (clustering en
anglais), est la tiche dont 1’objectif est de trouver des groupes au sein d’un ensemble de
documents (ou des segments de documents). Les groupes recherchés, communément appe-
Iés clusters, forment des ensembles homogenes de documents du jeu de données partageant
des caractéristiques communes. Un cluster est donc un ensemble de documents qui sont
supposés étre similaires entre eux (homogénéité dans les clusters) et étre différents des
documents appartenant aux autres clusters (hétérogénéité entre clusters).

Contrairement a la classification superviseée, dans la classification non supervisée le
nombre et la définition des clusters n’étant pas donné a priori. De plus, aucune donnée éti-
quetée n’est disponible. Ainsi, le clustering vise a regrouper des documents en ne considé-
rant que leur contenu. Il s’agit d’une opération exploratoire et descriptive [24]. Dans la
suite de ce document nous utiliserons le terme de clustering pour qualifier un processus de
classification non supervisée. De méme, le résultat d’un tel processus sera appelé schéma

de clustering. Aussi, les notations suivantes seront adoptées :

— Un objet désigne la représentation vectorielle du document a classer ;
— Soit X = {xy, ..., x,} 'ensemble des n objets a classer ;

— Soit SC = {Cj, ..., Cx} un schéma de clustering comportant K clusters ;
— Soit |C;| le nombre d’objet contenus dans le cluster C; ;

— Soit d(xq, x,) une distance entre les objets x; et x, ;

— Soit D(Cy, C,) une distance entre les clusters C; et C,.

2.5.3.1 Mesure de similarité

Pour réaliser 1I’opération de clustering, on fait fréiqguemment appel a la notion de si-
milarité entre les objets. 1l s’agit d’évaluer a quel point deux objets ou éléments sont simi-

laires (ou dissimilaires) pour les regrouper ou les séparer. Le choix de la mesure de simila-
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rité permettant de comparer les objets entre eux va induire la facon de les regrouper. En
utilisant deux mesures de similarité différentes, les objets ne seront pas comparés, et de ce
fait regroupés ou non, de la méme facon. Les mesures les plus utilisées, notamment pour
les données textuelles, sont la distance de Minkowski et la mesure du cosinus, définies

par :
— Distance de Minkowski :

1/l

p
d(xi,xj) = <2|Wik - ij|l> (215)

k=1
ouU wyy, (wji) correspond au poids du terme k dans le vecteur x; (x;). Selon les valeurs du

parametre [, on parle de distance Euclidienne (I = 2), ou de Manhattan (I = 1).

— Mesure du cosinus : déja définie en section 2.4.4 (formule 2.6). Elle correspond au

cosinus de I’angle form¢ par les deux vecteurs x; et x;.

X p . .
d(xi,xj) = cos(xi,xj) Ly B Zic=1 Wik * W (2.16)

AN (Zhoaw S0 wye

2.5.3.2 Structure des résultats de clustering

Difféerentes approches de clustering existent. Suivant ces approches, le type de ré-
sultat obtenu peut étre différent. Ainsi, les clusters obtenus peuvent étre des ensembles
durs (hard) ou flous (soft). De plus, le résultat n’est pas forcément plat, et peut se présenter
sous la forme d’une hiérarchie. Ces différents types de résultats sont présentés dans les

sections ci-dessous.

Clustering dur vs. clustering flou les méthodes de clustering dur permettent de position-
ner un document dans un seul groupe. Par contre, les techniques de clustering flou permet-
tent de situer le document dans plus d’un ensemble en précisant, pour le document, son
degré d’appartenance a chacun de ces ensembles [24]. Le tableau 2.3 donne un exemple de

clustering dur a gauche et un exemple de clustering flou a droite.
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[Ci[C[Cs | L [C ]G [Cs |
D;|1 |0 |O D;109|01|0
D,/0 |1 |O D,|0 |08]0.2
D; (0 |0 |1 D; |0 |03]|07
D,|0 |0 |1 D,/0 |0 |10
Tableau 2.3 : Exemple de résultats pour un clustering dur (a gauche) et un clustering flou (a

droite).

Clustering plat vs. clustering hiérarchique De plus, pour les méthodes de hard clustering,
certains effectuent des regroupements plats (flat en anglais), d’autres effectuent des parti-
tionnements hiérarchiques. Les regroupements plats (figure 2.4) sont caractérisés par le fait

qu’aucune relation précise n’est déterminée entre les différents clusters générés. Les

A A

Cluster 1

Cluster 2

Cluster 3

\ 4

Y

Figure 2.4: ustration d’un clustering plat.

méthodes de cette catégorie sont trés souvent de nature itérative. En effet, elles procédent
d’abord en déterminant un nombre fini de groupes, ensuite en raffinant chacun des regrou-
pements effectués.

Pour certaines applications, il est cependant naturel de représenter le résultat sous la
forme d’une hiérarchie de clusters. Les techniques effectuant le clustering hiérarchique, se
caractérisent par la production de nceuds qui représentent chacun un sous cluster d’un
nceud de niveau supérieur. Plus un cluster sera bas dans la hiérarchie plus il contiendra un
faible nombre de documents mais qui seront plus similaires. L’ensemble des clusters étant

représenté par un arbre (figure 2.5).

Deux grands types d’approches de clustering hiérarchique existent : les approches
par agglomération (ou ascendantes) et les approches par division (ou descendantes). Les
approches par agglomeration, partent des documents a classer et ceux-ci sont ensuite re-
groupés jusqu'a obtenir un cluster unique contenant tous les documents. Les approches par
division partent elles, de I’ensemble des documents, et les divisent en clusters qui sont en-

suite divisés a leur tour de maniére récursive.
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Figure 2.5 : Illustration d’un clustering hiérarchique.

2.5.3.3 Méthodes de clustering

Dans la section précédente nous avons présenté les principales structures de résul-

tats obtenues en clustering. Sans vouloir étre exhaustif'®

, hous présentons dans cette sec-
tion quelques méthodes de partitionnement. Une méthode de clustering est une stratégie
générale employée pour résoudre un probléme de clustering. Un algorithme de clustering

est une instance d’une ces méthodes [38].

Les méthodes basées sur une distance ces méthodes sont parmi les premiéres méthodes
de clustering a avoir été proposées et sont toujours trés populaires aujourd’hui [38]. Ces
méthodes se basent sur la notion de distance entre objets du jeu de données, en supposant
que si deux objets sont proches suivant cette distance, ils doivent étre regroupés ensemble
dans un méme cluster. Les principales méthodes utilisant une distance sont les méthodes a

base de prototypes, les méthodes neuronales et les méthodes a base de densité.

Les méthodes basées sur les prototypes comme mentionné précédement, ces méthodes
appartiennet a la classe des méthodes basées sur une distance. lls définissent pour chaque
cluster un objet représentant de ce cluster. Si ce représentant est calculé comme la
moyenne des éléments du cluster, il est alors appelé un centroide. S’il s’agit d’un objet
particulier du cluster alors celui-ci est appelé un médoide. Les algorithmes K-means et

Fuzzy-C-Means sont les algorithmes les plus connus de cette famille de méthodes.

L’algorithme K-means L'algorithme des K-means (ou k-moyennes) [46] est sans aucun

doute la méthode de partitionnement la plus connue et la plus utilisée dans divers domaines

13 Le lecteur pourra se référer a un état de 1’art détaillé, disponible dans [37].
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d'application. Ce succes est d0 a sa simplicité et son col(t algorithmique relativement
faible. L’algorithme K-means cherche un partitionnement des données en se basant sur les
centroides des clusters, tout en optimisant une fonction objective. Cette derniere vise a
évaluer la qualité du résultat pour faire converger 1’algorithme vers la solution optimale.
L algorithme est donc itératif et consiste en la répétition de deux étapes :

1. Redéfinition des centres des clusters : le centre u; est défini comme le centroide des

objets du i-iéme cluster ;
2. Affectation des objets aux clusters: un objet x est affecté au cluster dont le

centre u est le plus proche selon une distance donnée.

A T’issue de ces deux étapes la fonction objective est localement optimisée. La fonction
utilisée par K-means est la somme de ’erreur au carré (SSE) définie par :

K

SSE(SC) = Z z d(x — )? (2.17)

i=1 xeC;
Avec y; le centroide du cluster C; etd une mesure de distance entre les objets. Plus la
valeur de SSE est petite plus les clusters sont compacts. L’algorithme K-means cherche
donc a minimiser cette valeur. Les centres sont initialisés aléatoirement en prenant des

objets aléatoirement dans X.

La version floue de K-means est appelée Fuzzy-C-Means [38]. Elle consiste a
considérer une appartenance floue a chaque cluster plutét qu’une appartenance dure
comme dans K-means. Ainsi, un degré d’appartenance de chaque objet a chaque cluster est
calculé en fonction de la distance de cet objet aux prototypes des différents clusters. Le

degré d’appartenance y; d’un objet x au cluster C; est calculé comme suit :

1
W (x) = - (2.18)
K (d(xl .ul'))f_l
I=i\d(x, py)

ou f est un parametre qui définit le degré de flou et d une distance entre objets.

Les méthodes probalistiques ces méthodes supposent que les données suivent une
certaine loi de probabilité. L objectif est d’estimer les parametres de cette loi de probabilité
et de définir un mélange de lois (généralement guaussiennes) pour représenter les
différents clusters. Ces méthodes font I’hypothése qu’a chaque cluster C; est associé une loi

de probabilté P(x,0;)de paramétres 6; qui permet de déterminer la probabilité
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d’appartenance de x a C;. Cette probabilité d’appartenance au cluster peut étre interprétée
comme un degré d’appartenance k & ce cluster. Un des algorithmes probabilistes les plus
répandu est 1’Espérance-Maximisation (en anglais Expectation-Maximization, EM) [20]
dont le principe est d’alterner itérativement les phases dites d’espérance et de maximisa-
tion. L’espérance consiste a calculer 1’espérance de vraisemblance en tenant compte des
variables observées. La maximisation estime le maximum de vraisemblance des para-
meétres en maximisant la vraisemblance trouvée a 1’étape d’espérance. Les paramétres ré-

sultant de la maximisation sont alors utilisés afin de réitérer 1’opération.

Les methodes hiérarchiques ces méthodes construisent une hiérarchie de clusters, c'est-a-
dire un arbre de clusters pouvant se présenter sous forme d’un dendrograme. Chaque nceud
contient ses clusters enfants, et les noeuds freres partitionnent les objets contenus dans leurs
parents. Ces hiérarchies permettent d’explorer les données a différents niveaux de
granularité. On distingue deux approches pour parvenir a de tels arbres hierarchiques : Les
algorithmes agglomératifs (ou ascendants) et les algorithmes divisifs (ou descendants). Un
partitionnement agglomératif construit 1’arbre en partant des feuilles et procéde par fusions
successives des plus proches clusters jusqu’a obtenir un unique cluster racine, contenant
I’ensemble des objets. Les algorithmes divisives, par contre, considérent d’abord la racine
contenant tous les objets, puis procedent par divisions successives de chaque nceud jusqu'a

obtenir des singletons.

Il existe plusieurs stratégies de regroupement de clusters pour les algorithmes
agglomeératifs. Les plus connues étant : single-link, complete-link et average-link. La stra-
tégie single-link compare les deux clusters en considérant la distance minimale entre les

objets des deux clusters :

Dy(C;, C;) = xegir,ligllecj d(x,y) (2.19)

La stratégie complete-link considére la distance maximale entre les objets des deux clus-

ters :

DC(Ci,Cj)= max d(x,y) (2.20)

X€Cj, yEC]-

Enfin, la stratégie average-link considére la moyenne des distances des objets des deux

clusters :

1
Da(C, C)) = WZ Z d(x,7) (2.21)

X€C; YECj
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2.5.3.4 Evaluation des résultats du clustering

Nous avons présenté dans la section précédente quelques approches de clustering
dont le but final est de fournir un bon schéma de partitionnement. Chaque algorithme, se-
lon les paramétres d’entrée peut produire différents résultats. Ainsi, 1’évaluation et la vali-
dation des résultats d’un clustering constituent une difficulté majeure. Trois stratégies sont

envisageables pour comparer entre eux des résultats de clustering [29, 38] :

L’évaluation externe : aussi connue sous le nom de 1’évaluation supervisée. Il s’agit de
confronter un schéma de clustering obtenu avec un partitionnement prédéfini des données.
L’évaluation porte donc sur le degré de correspondance entre le schéma obtenu et le sché-

ma attendu (connaissances externes).

L’évaluation interne : aussi appelée, évaluation non supervisée. Aucune connaissance
externe n’est utilisée dans ce genre d’évaluation. Les critéres d’évaluation internes se ba-
sent sur des informations internes au clustering comme par exemple la distance entre les
objets d’un cluster et le centroide de celui-ci. Ces mesures se basent sur deux principaux
criteres, celui de la cohésion intra-clusters ou compacité des clusters (a minimiser) et la
distance inter-clusters ou séparabilité des clusters (& maximiser). Plusieurs indices de quali-
té permettent d’évaluer la compacité ainsi que la séparabilité des clusters. Les plus utilisés,

notamment pour les données textuelles, sont [25] :

L’indice de Dunn : pour un schéma de clustering SC, I’indice de Dunn, est défini par :

(ps(c. )

Dunn(SC) = min min (3.22)
i=1,..K | j=1,...K; i#j .
i j #i | max (Dc(C))
ou
— Dy(C,Cj)= min_ d(x,¥)correspond 2 la distance entre les clusters C; et C;,

X€Cjy, yEC]-
définie comme la plus petite distance entre les objets des deux clusters.

- D.(C) = Jmax d(x,y)et correspond a la distance maximale entre deux objets du
D i

méme cluster.

Si le jeu de données contient des clusters compacts et bien sépareés, les distances entre les
clusters sont supposées étre grandes et les diametres des clusters sont supposés étre petits.
Une grande valeur de I’indice de Dunn indiquera donc la présence de clusters compacts et

bien séparés.
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L’indice de Davies—Bouldin : cet indice mesure la compacité et la séparation des clusters
en se basant sur le calcul de la moyenne de la similarité entre les clusters. 1l est défini par
la formule (2.23).

K
1
DB(SC) =% max

j=1,..K;i#j
i=1

(2.23)

(S(Ci) + 5(@))

d(.ui’llj)

ou d(ui,uj) représente la distance entre les centroides de C;et C;et S(C;) la distance

moyenne entre chaque objet de C; et son centroide y; :
S(C) = — Z d(x, 1) (2.24)

Plus les clusters sont compacts, plus la moyenne de la distance au centroide S(C;) est pe-
tite. De méme, plus les clusters sont separés, plus la distance entre les groupes d(ui,,uj) est

grande. Une faible valeur de I’indice de Davies—Bouldin indique donc, un clustering de

bonne qualité.

L’indice Silhouette : L’indice silhouette peut étre calculé pour chaque objet, pour chaque
cluster et pour la partition toute entiére. L’indice objet permet de vérifier si celui-Ci a été
bien classé. Pour cela, et pour chaque objet x de la partition, la valeur suivante est calcu-
lée :

b, —
S(X) — x — Ox

max(ay, by) (&8

Avec a, la distance moyenne entre 1’objet x et tous les autres objets appartenant au méme
cluster que x, et b, la distance moyenne entre x et tous les objets n’appartenant pas a ce
méme cluster. La valeur de S(x) varie entre -1 et 1. Une valeur positive (a, < b,) signifie
que les objets appartenant au méme cluster que x sont plus proches que les objets des

autres groupes.

Pour un cluster, I’indice silhouette est la moyenne des indices des objets appartenant a ce

cluster :

1
S =777 Z S(x) (2.26)

X€EC;

Pour un schéma de clustering, I’indice silhouette est égal a la moyenne des indices de ces

clusters :



51

K
S(SC) = %Z S(C) (2.27)
i=1

L’indice pour le schéma de clustering varie aussi entre -1 et 1, une valeur positive indique
que les clusters sont trés compacts et bien séparés. Cependant, il est a noter que le calcul de
cet indice est trés colteux en temps car de nombreux calculs de distances sont nécessaires

a son évaluation.

L’évaluation relative : cette stratégie est souvent utilisée pour comparer plusieurs sché-
mas de clustering obtenus par un méme algorithme avec différents paramétrages. Les me-
sures relatives sont simplement 1’utilisation de critéres d’évaluation internes ou externes

pour faire un choix parmi plusieurs résultats produit par un méme algorithme.

2.6 Systémes de résumé automatigue de texte

Le résumé automatique de texte est un sous-domaine du domaine du traitement
automatique de la langue naturelle (TALN). Les recherches dans ce domaine remontent a
la fin des années cinquante [45] et une renaissance des approches apres les années 1990
due aux développements technologiques et I’explosion de la masse d’informations au for-
mat électronique. La technologie du résumé automatique de texte est devenue un theme
majeur ainsi qu'un domaine de recherche des plus actifs. En effet, les recherches dans ce
domaine ont été intensifiées, aussi les budgets qui lui sont consacrés ont été largement
augmentés [47]. Plutét que de diffuser des documents entiers, n'est-il pas préférable de
diffuser seulement des résumés, dans lesquels les informations pertinentes du contenu ori-
ginal sont preservées ? C’est la le but d’un systéme de résumé automatique. Le résume de
texte qui permet au lecteur de décider rapidement s’il est intéressant de lire le texte source
semble une réponse naturelle. Ainsi, avec ces resumes, des décisions effectives peuvent

étre prises en moins de temps [28].

2.6.1 Définition et Types de résumés

Le résumé automatique de texte est défini [47] comme étant le processus qui con-
siste a extraire I’information la plus importante d’une (ou plusieurs) source(s) afin d’en
produire une version abrégée pour un (ou plusieurs) utilisateur(s) particulier(s) et pour une

(ou plusieurs) taches (applications) particuliere(s).
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Les résumés différent selon leurs fonctions et selon le lecteur cible ou I’application aux-

quels ils sont destinés. Dans [28], les auteurs distinguent principalement trois fonctions

pour un resume :

— Les résumés indicatifs : ils offrent suffisamment de contenu pour prévenir

I’utilisateur des sources pertinentes, présentes dans la source, qu’il peut lire avec
plus de détails. Ils peuvent s’apparenter a une table de matiéres mais ne peuvent en

aucun cas se substituer a la source.

Les résumés informatifs : se substituent a la source en assemblant les informations
pertinentes (informations quantitatives ou qualitatives apportées par 1’auteur) ou

nouvelles, en une forme concise.

Les résumés évaluatifs ou critiques (reviews): en plus de comporter un fond
d'information, les résumeés critiques évaluent les sujets traités par la source, expri-

mant ainsi des points de vue sur la qualité des travaux de 1’auteur.

Par ailleurs, un résumé peut étre générique ou orienté utilisateur :

les résumeés genériques s’adressent a une vaste communauté. Comme 1’accent n’est
pas mis sur des besoins particuliers, aucun groupe particulier n’est visé. De plus ces

résumes traitent tous les sujets d'un document avec le méme poids.

Les résumés orientés utilisateur, en revanche, sont adaptés aux besoins spécifiques
d'un individu ou un groupe particulier. Ces besoins, généralement exprimés au
moyen d’une requéte, doivent permettre au systéme d’isoler les parties du docu-
ment concernant une (ou plusieurs) thématique(s) précise(s) pour ensuite produire
un résumé n’incluant que ces derniéres. Ce type de résumés sont aussi appelés ré-

sumés orientés requéte.

2.6.2 Méthodes de création de résumé automatique

Les méthodes de création de résumé automatique de texte sont classées selon deux

approches : extraction et abstraction (ou génération). Le résumé produit par abstraction

est le résultat d’un processus qui consiste a paraphraser (recomposer) en des termes plus

géneéraux, le contenu de la source en se basant sur la compréhension de celui-ci. Tandis que

I’extraction consiste en la sélection de portions de texte, les plus pertinentes, depuis le do-

cument source en les concaténant ensemble pour obtenir un texte plus court [28]. Un pa-

rametre important pour le résumé automatique est le taux de compression (TdC) et qui cor-

respond au rapport (ratio) entre le document original et sa version abrégée.
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Chacune de ces approches constitue un domaine de recherche a part entiere. En
plus, les méthodes par abstraction, se basent sur la compréhension du texte source pour en
construire une représentation semantique qui va servir a la génération du résumé. Bien que
cette approche donne des résumés plus cohérents, son inconvénient majeur est qu’elle né-
cessite des ressources lourdes pour la représentation et la génération de texte. De plus, cette
approche est généralement dépendante des domaines abordés et il est difficile d’étendre les
systémes construits a d’autres domaines. De nos jours, le but est de produire des résumés
suffisamment utiles pour les utilisateurs dans leurs prises de décisions avec 1’utilisation de
méthodes pratiques et efficaces, ce qui va en faveur des méthodes par extraction. Pour ces
raisons nous nous abstenons de présenter les méthodes par abstraction et nous donnons

dans la section qui suit, les principes fondamentaux des méthodes par extraction.

2.6.3 Approches par extraction

L’objectif de cette approche est de pouvoir fournir rapidement et sans analyse en
profondeur du texte, un résumé a 1’utilisateur. Pour créer un résumé par extraction, il faut
d’abord repérer les unités textuelles (généralement les phrases) considérées comme sail-
lantes, ensuite le systéeme va sélectionner les unités textuelles qui portent les idées princi-
pales du contenu du document, en respectant le taux de compression désiré. Le travail
principal se situe alors dans 1’évaluation de la pertinence des segments textuels suivant un
ou plusieurs criteéres. Les techniques numériques/statistiques (c’est-a-dire essentiellement
quantitatives) sont le plus souvent utilisées. Les prochaines sections visent a décrire les

principales méthodes de sélection de phrases pour la production de résumé par extraction.

2.6.3.1 Méthodes par extraction avec analyse en surface

Fréquence des mots Initialement introduit par Luhn [45], le critéere de fréquence de mots
suppose que les mots les plus fréquents dans le texte a résumer, sont importants/pertinents.
Cependant, quelques mots se produisent trés souvent, peu de mots se produisent quelques
fois, et beaucoup de mots se produisent rarement. Dans [70], les auteurs ont résolu ce pro-
bléeme de la pertinence des mots en proposant la métrique tf.idf (voir section 2.4.3). Rappe-
lons que le tf.idf d’un terme dans un document est la fréquence de ce terme dans le docu-
ment considéré, multipliée par I’inverse de la fréquence des documents dans lesquels le
terme apparait.

Une fois les mots pondérés, un score est attribué a chaque unité textuelle (généralement la

phrase) par simple addition des scores de chacun des mots contenus dans celle-ci.
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Position des phrases A cause de la structure des textes, la position d’une phrase dans un
document peut, dans certains cas, se révéler un bon indicateur de son importance. Edmund-
son [21] utilise ce critére sous 1’hypothése que les phrases dont la position est sous cer-
taines rubriques sont positivement pertinentes. Dans les articles de presse par exemple, la
premiere phrase sert de point d’appui a I’ensemble du document, et est considérée comme
la plus importante. Dans un article scientifique, ce sont les phrases de la conclusion qui

sont les plus représentatives du document [34].

Mots des titres Edmundson [21] utilise ce critére sous 1’hypothése que si les principaux
themes sont véhiculés dans les titres, les phrases importantes sont donc celles qui contien-
nent les mots des titres. Les scores attribués aux phrases sont fonction de 1’occurrence de

mots dans les titres et de leur regroupement.

Expressions prototypiques (Cue Phrases) L’approche de Edmundson [21] utilise des ex-
pressions courantes ou cue phrases sur la base de I’hypothese que la pertinence probable
d’une phrase est affectée par la présence de mots-reperes (ou cue words) (exemple : « Si-
gnificant », « Greatest », « Impossible », « Hardely », « in this paper we show »). Edmund-
son distingue trois types de cue words, les mots bonus affectant positivement la pertinence
d’une phrase (exemple : « Significant », « Greatest »), les mots malus affectant négative-
ment la pertinence d’une phrase (exemple : « Impossible », « Hardely ») et les mots nuls
considérés comme non pertinents. Dans [79], I’auteur rapporte un taux de 54% de rappel et
précision avec 1’utilisation d’une liste de 1423 cue phrases identifiés manuellement, dans

le cas d’articles scientifiques.

Pour exprimer la valeur de pertinence globale d’une phrase (mais aussi d’un para-
graphe, etc.), Il suffit seulement de combiner toutes les valeurs des critéres vus précédem-
ment, par une fonction linéaire employant des coefficients pour différencier I’'importance
de certains critéres par rapport a d’autres. Pour un segment textuel S dans un texte T, la

fonction de score de S peut étre exprimée comme suit :
Score(S) = a1.¢1(S) + ay.c,(S) + -+ + ay. ¢, (S) (2.28)
ou :
—  ¢1,Cy, -, C SONt des fonctions calculant la valeur numérique d’un critére appliqué a

un segment textuel.
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— Kk étant le nombre total de critéres retenus pour calculer le score de pertinence des

segments du texte.

- a, ay,...a; sont des coefficients associés a chaque critére, suivant le cas ou cer-

tains doivent peser plus dans le score que d’autres.

Ainsi, les segments qui ont les scores de pertinence les plus élevés sont ceux qui seront

extraits les premiers pour construire le résumé.

2.6.4 Résumé automatique de multi-documents

Initialement, les recherches dans le domaine du résumé automatique se sont con-
centrées sur le résumé d’un seul document. Le but était d’extraire des unités dites saillantes
d’un seul texte. Néanmoins, et suite a I’explosion documentaire et a I’abondance de collec-
tions de documents traitant des themes similaires, on a ressenti la nécessité de mettre au
point de nouveaux outils automatiques permettant la réduction et le filtrage des informa-
tions utiles a partir de documents multiples : c’est ce qu’on appelle le résumé multi-
documents. Le résumé automatique multi-documents a pour objectif de s’appliquer sur un
ensemble de documents. Le résumé a construire doit pouvoir contenir les informations les
plus pertinentes contenues parmi tous les textes. Les phrases extraites peuvent alors étre
complémentaires, redondantes ou contradictoires. Il faudra donc veiller & la cohésion des
phrases mais surtout a la cohérence du réesumé (absence de contradiction ou de redondance

dans I’enchalnement des phrases).

Certains traitements dans la construction du résumé restent les mémes que dans le cas du
résumé automatique sur un seul document, toutefois de nouveaux traitements deviennent
nécessaires en raison des nouvelles difficultés. Trois problemes majeurs ont été décrits, par

Radev et al. pour le résumé multi-documents [61] :
— lareconnaissance des unités saillantes redondantes;
— I’identification des différences entre les documents;
— la cohérence du résumé.

Ces problematiques ont éte traitées de différentes maniere a travers des systemes de résu-
mé automatique par extraction [62, 26, 14, 9] ou par genération [51, 5].

Pour identifier la redondance dans les documents texte, plusieurs mesures de similarité
sont utilisées dont la plus connue est MMR-MD (Maximale Marginale Relevance — Multi-

document) [14]. La valeur MMR d’une phrase dépend de sa similarité par rapport a une
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requéte de I'utilisateur et de sa dissimilitude avec les phrases qui ont été déja sélectionnées
dans le résumé. MMR a prouvé d’étre une méthode efficace pour réduire la redondance
tout en maximisant la diversité des passages sélectionnés. L’algorithme est itératif et sélec-
tionne a chaque passe la phrase qui maximise la similarité a la requéte tout en minimisant

la similarité aux phrases déja sélectionnées, selon la formule (2.29) :

MMR = argmaxg.g [)L Sim,(s,Q) — (1 — l).maxsjeESimb (s, Sj)] (2.29)

— Sest I’ensemble des phrases a résumer ;

— Qlarequéte ;

— E I’ensemble des phrases déja sélectionnées ;

— Sim, la mesure de similarité entre une phrase et la requéte ;
— Simy la mesure de similarité entre les phrases ;

— A est un coefficient, dans ’intervalle [0,1], permettant de régler I’importance de la

redondance vis-a-vis de la pertinence.

Pour Sim, et Simp, la mesure standard du cosinus (voir formule 2.6) telle que utilisée dans

le modele vectoriel en RI, est adoptée.

L’une des méthodes de résumé automatique la plus couramment utilisée est le ré-
sumé par partitionnement (clustering-summarization). L’un des avantages de cette ap-
proche est qu’elle est indépendante du domaine d’application [9, 50, 62]. Dans une 1°®
étape, 1’ensemble des phrases des documents sont regroupées dans des clusters ou chaque
cluster représente un théme pour la collection de documents. Dans une 2°™ étape, les
phrases du méme cluster sont ensuite ordonnées selon leur distance au centre du méme
groupe, représentant sa similarité au theme. De la méme maniere, les clusters sont ordon-
nés selon leur distance au centre de la collection, représentant I’importance du théme a

inclure dans le résumé. La figure 2.6, illustre ce processus.
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@ Phrase
O Centroide des clusters

Figure 2.6 : Clustering pour la génération de résumé multi-documents

Le résumé est ensuite généré en prenant, de facon itérative, une phrase de chaque

cluster jusqu’a ce que le taux de compression soit atteint.

2.6.5 Evaluation d'un systéme de résumé automatigue

L’¢évaluation de la qualité d’un résumé a été prouvée d’étre un probléme difficile,
principalement parce qu’il n’existe pas de résumé « idéal ». En effet, des résumés écrits par
des personnes différentes, pour le méme document, ne sont pas toujours convergents au
niveau du contenu car peuvent étre produits en utilisant un vocabulaire totalement diffé-
rent. Spark-Jones et al. [75] proposent de classer les méthodes d’évaluation en deux caté-

gories :

— Les évaluations intrinséques, ou les résumés sont jugés directement en se basant sur
leur analyse. Cette tche peut étre réalisée manuellement par des juges humains,
évaluant la qualité d’un résumé comme la lisibilité, la cohérence etc., ou automati-
quement en calculant des mesures de similarité entre le résumé candidat et un ou

plusieurs résumés de référence.

— Dans les évaluations dites extrinséques, les résumés sont évalués en se basant sur
leurs impacts et fonctions sur des taches annexes, comme par exemple 1’utilisation
des résumés a la place des documents sources, ou dans les systemes ques-

tion/réponse.
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2.6.5.1 Evaluation intrinséque

Dans le contexte du résumé, I’évaluation intrinséque vérifie le systéme et la qualité
du résumé lui-méme. Il s’agit d’examiner la pertinence des phrases a I’intérieur méme du
résumé en regardant le résumé comme un objet. Pour ce genre de test, on peut comparer le
contenu du résumé automatique avec un résumé modele écrit par un humain. L’évaluation
intrinséque peut étre mesurée avec les criteres suivants :

— qualité de la langue,
— lisibilité,
— cohérence entre les segments du résumé.
Pour comparer un résumé machine avec un résumé modele, on peut calculer la précision et
le rappel. La précision mesure la proportion des unités pertinentes parmi toutes les unités
produites par le systeme. Le rappel mesure la proportion des unités pertinentes parmi
toutes les unités pertinentes. Ces mesures inspirées du domaine de la recherche
d’information (voir 8 2.4.5) peuvent étre transposées dans le domaine du résumé de la fa-
con suivante :
Soit,
— P, le nombre de phrases non pertinentes dans le résumé ;
— Q, le nombre de phrases pertinentes dans le résumé ;
— R, le nombre de phrases pertinentes présentes dans le résumé modeéle et non trou-

vees dans le résumé automatique.

Le rappel et la précision sont alors calculés comme suit :

Rappel = m (230)
Précision = (QQTP) (2.31)

Les valeurs de précision et rappel sont définies entre 0 pour le pire et 1 pour le meilleur des
cas. Dans le contexte du résumé automatique, un systéme avec une précision plus élevée
signifie que la plupart des phrases extraites dans le résumé produit sont pertinentes, alors
qu’un rappel élevé indique I’identification d’un nombre plus élevé de phrases pertinentes
dans le texte. Pour 1’évaluation, il est nécessaire de considérer les deux mesures ensemble.
La moyenne harmonique entre précision et rappel, définie par la F-Mesure (formule 2.10, §
2.4.5) est le plus souvent utilisée.



59

2.6.5.2 Evaluation extrinséque

Les méthodes extrinséques cherchent a évaluer un résumé en fonction de 1’utilité et
de la capacité qu’il apporte a effectuer certaines tiches. A la suite de la lecture d’un résumé
par un sujet, on demande a ce dernier d’exécuter certaines taches a partir de celui-ci dans
I’objectif de voir comment seront affectées ces exécutions suivant la qualité du résumé. Par
exemple, pour un document qui contient les réponses a des questions prédéfinies, on de-
mande a des lecteurs de répondre aux questions en utilisant plutdt le résumé que le docu-
ment source. Si les lecteurs répondent correctement aux questions demandées, le résumé

est considéré comme bon car il couvre les informations essentielles du document.

2.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la problématique de la gestion des grandes
quantités de données textuelles de plus en plus disponibles, sur le web et dans les organisa-
tions. Nous avons présenté quelques approches de summarization de ces données conte-
nues dans les documents textuels. Par summarization de documents textuels nous enten-
dons un processus qui permet de résumer leur contenu les rendant ainsi analysables. Ceci
permet de répondre au probléeme de surcharge informationnelle de type textuel, offrant a
I'utilisateur des outils pour appréhender les éléments significatifs de ces documents.

Le résultat escompté est d'avoir, par exemple, les documents les plus pertinents par rapport
a une requéte exprimée par un utilisateur. C'est I'objectif de la recherche documentaire,
présentée en section 2.4. Cependant, avec la croissance des documents textuels, le nombre
de documents retournés par un SRI peut étre grand ou seule une petite partie de ces
documents sera pertinente a I'utilisateur. Les SRI a venir se doivent de répondre a des be-
soins plus précis que ceux existants pour satisfaire au mieux les utilisateurs. Pour cela,
d'autres techniques du domaine de la fouille de texte sont venues pallier aux inconvénients
des SRI classiques. Nous avons vu que la catégorisation de texte, que nous avons abordée
en section 2.5.2 est I'une de ces techniques. Avec la catégorisation de texte par exemple, il
est possible de gérer automatiquement d’énormes quantités de données en les classant dans
des catégories, comme dans le cas du filtrage du courrier électronique. De maniére simi-
laire, le regroupement de documents ou clustering (c.f section 2.5.3), permet de regrouper
ensemble et de maniére automatique des documents qui partagent les mémes thématiques.
L’intérét d’une telle démarche est de resumer des volumes importants de documents tex-

tuels, de les organiser de facon a pouvoir effectuer, par la suite, une recherche ou une ex-
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traction d’information efficace. Enfin, pour mieux analyser le contenu d'un ensemble de
documents dans un cluster ou dans une classe, il est possible de résumer en quelques lignes
les informations les plus pertinentes contenues dans les textes de celui-ci. C'est 13, la tache
du résumé automatique que nous avons abordée en section 2.6. Dans toutes ces techniques,
une étape primordiale consiste a représenter le contenu des textes par des descripteurs.
Nous avons vu en section 2.4.2 que ces descripteurs sont considérés comme une représen-
tation condensée du contenu des documents. lls se présentent sous forme de mots simples
(keywords) ou groupes de mots (keyphrases) et doivent étre choisis de maniere a perde le
moins d’information sémantique de ces documents. Dans [52, 53, 43] les auteurs considé-
rent que les descripteurs représentent un résumé bref mais précis du contenu du document

textuel.

Toutes ces techniques et approches sont le sujet du domaine de la fouille de texte
qui fait partie d'un processus plus global, appelé « extraction des connaissances a partir de
textes ». L'objectif de ce mémoire n'est pas de décrire ce dernier, mais dans le cadre d'un
processus d'aide a la décision, notamment dans celui d'un environnement OLAP, nous pen-
sons que fouille de texte et 'OLAP sont deux domaines qui se complétent et leur associa-
tion serait une solution envisageable pour une analyse, sémantique riche, des données tex-
tuelles. Comment réaliser cette association, dépasse le cadre de ce mémoire. Cependant il y
a lieu de citer que ces deux disciplines ont en commun de vouloir synthétiser de gros
volumes d’informations pour en extraire celles les plus pertinentes, permettant ainsi a un
utilisateur de prendre des décisions efficaces. C'est cet aspect de summarization des
données, qui nous intéresse dans ce mémoire. En effet, nous nous sommes inspirés des
techniques abordées dans ce chapitre pour proposer des fonctions d'agrégation pour les
données textuelles. Avant de voir ces propositions nous terminons ce parcours
bibliographique par présenter, dans le prochain chapitre un panorama de travaux ayant

traité la problématique de I'analyse OLAP des données textuelles.
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CHAPITRE 3
TEXT OLAP

3.1 Introduction

A la fin de ce parcours bibliographique, nous proposons de voir dans ce chapitre, un
panorama de travaux qui ont proposé I’analyse des données textuelles dans un environne-
ment OLAP. Nous présentons ces différents travaux dans la section 3.2. Une synthése est
faite dans la section 3.3, ou nous catégorisons ces travaux. Nous terminons ce chapitre,
ainsi que cette premiere partie de ce mémoire par une conclusion ou nous positionnons

nos contributions par rapport a I’existant.

3.2 Les travaux sur Text OLAP

L’analyse multidimensionnelle repose sur la capacité a résumer et a synthétiser des
données trés volumineuses. Bien que ces technologies ont montré leur utilité pour 1’analyse
et ’exploration des données structurées, elles doivent relever des challenges dans la prise
en charge des données textuelles. Trois niveaux de difficulté sont liés a I’analyse multidi-

mensionnelle de données textuelles :

1. Comment spécifier des mesures appropriées aux données textuelles ?
2. Comment définir des hiérarchies de dimensions spécifiques aux documents tex-
tuels pour permettre des analyses selon différents niveaux de granularités ?

3. Comment agréger les données textuelles ?

Parmi tous ces problémes, I’agrégation des données textuelles est 1’un des plus grand défis
que doit relever les systemes OLAP. En effet, avec les outils OLAP classiques, il est
impossible d’agréger les données textuelles car les fonctions sont principalement
arithmétiques. L’environnement OLAP pour les données textuelles, aussi appelé Text
OLAP [55], a besoin d'outils appropriés et de nouvelles techniques d'agrégation pour ce

type de données.

Des travaux récents se sont intéressés a intégrer les données textuelles dans les mo-

deles multidimensionnels. Des dimensions spécifiques aux données textuelles, ainsi que
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des mesures et méthodes d’agrégation adaptées a ces données sont proposées. Dans la suite

de cette section nous présentons les principaux travaux ayant touché a ces aspects.

3.2.1 Le systeme BIKM (2002)

Pour Cody et al., deux technologies sont a 1’origine de la croissance de la valeur
quantitative et qualitative des connaissances, disponibles a la prise de décision dans une
organisation. Le business intelligence (BI) qui représente la prise en charge des données
structurées et le knowledge managment (KM) pour la prise en charge des données textes
non structurées. Les auteurs soulignent I’importance de 1’intégration a I’environnement

OLAP, des outils d’analyse de texte en un systéme qu’ils appellent le systéme BIKM [17].

Pour cela les auteurs présentent un cadre d’analyse de texte (framework) qu’ils intégrent au
data warehouse en introduisant un document warehouse (entrepdt de documents) et en met-

tant les deux en relation & travers des dimensions partagées.

Le modéle multidimensionnel de documents est donc un schéma en étoile, organisé autour
d’une table de faits documents et ou les dimensions sont les attributs des documents. Ce
modeéle est en relation avec un modeéle multidimensionnel de données a travers des dimen-

sions partagées, dans un schéma en constellation (voir figure 3.1 ci-dessus).

CAUSE

Cause_ID
Cause

SUBJECT
Subj_ID
Subject
SOLUTION
Sol_ID
Solution
DOCUMENT
Doc_ID

Title

Document Counts
Total Revenue ! Abstract
Average Revenue
Total Units TOKEN
Average Units Doc_ID
Token_ID
Offset

Figure 3.1 : Schéma en constellation du systéme BIKM [17]
La mesure utilisée pour le modeéle de document, est une mesure numérique. Il s’agit du
nombre de documents. Deux types de dimensions sont utilisés :
— Dimensions statiques :

= Les dimensions qui sont partagées avec I’entrepot de données (exemple :

dimension product).
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= Les métadonnées des documents sont aussi utilisées comme dimensions.

— Dimensions dynamiques, elles sont appelées ainsi car elles sont déduites au mo-
ment de I’analyse, en invoquant un outil d’analyse de texte : eClassifier. Il s’agit
principalement de la dimension catégorie issue d’un processus de classification as-
cendante hiérarchique, pour naviguer a travers les différentes catégories et appro-

fondir ainsi la compréhension des donneées factuelles.

Toute analyse sur le cube de données peut étre effectuée sur le cube de documents en utili-
sant les mémes contraintes. Par exemple, si les données montrent une baisse dans le revenu
dans certaines régions pendant une période de temps, les mémes contraintes peuvent étre
utilisées sur le cube de documents pour identifier les documents qui peuvent mieux expli-
quer cette baisse. Ces documents sont analysés de maniere plus approfondie en utilisant
I’outil eClassifier qui permet de faire une classification ascendante hiérarchique de la col-
lection de documents dans des catégories et permettre des drill-down et des Roll-up sur les

différents niveaux des catégories.

3.2.2 XML-OLAP (2005)

Park et al., proposent une plateforme pour 1’analyse en ligne de documents XML
(orienté document) nommée XML-OLAP [54]. Dans cette plateforme les auteurs définis-
sent des fonctions inspirées de la fouille de texte pour 1’analyse du contenu des documents
textuels : SUMMARY, permet la génération d’un résumé du texte a agréger ; TOP-KEYWORDS,
sélectionne les n principaux mots-clés du texte a agréger ; TOPIC, extrait les thémes d’un
bloc de texte et CLUSTER partitionne le texte en fonction du contenu. Seulement, aucune

définition ni détails d’implémentation ne sont donnés pour ces fonctions.

3.2.3 Document Cube (2006)

Tseng et Chou, définissent formellement les concepts relatifs a un entrepét de do-

cument [82]. lls proposent trois types de dimensions :

— Dimensions ordinaires : elles sont constituées a partir de données issues du contenu
des documents analysés. Ces données sont extraites puis organisées de maniere hie-

rarchique.
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— Dimensions de métadonnées : elles représentent les informations relatives au con-
texte du document texte, telles que celles spécifiées dans les recommandations du

Dublin Core : les auteurs, I’éditeur, la date, le type, le format, etc.

— Dimensions catégories : les données de ces dimensions sont externes au document

qui permettent sa catégorisation.

Un exemple de schéma multidimensionnel pour I’analyse des publications de journaux
scientifiques, est donné dans la figure 3.2. L’analyse des documents s’appuie sur un sché-
ma en étoile classique ou seule la dimension catégorie est utilisée. La mesure utilisée est

une mesure numeérique, le nombre de documents.

Fact Table

Category_ID (FK) Dimension
Dimension 1 Source_ID (FK) L@

Source = | Times_ID (FK) H

1]
Document_ID Dimension
count (Measure)
s

Figure 3.2 : Schéma en étoile pour 1’analyse des publications [82].

3.2.4 R-cube (2007)

Pérez et al. [56, 57], proposent de coupler la modélisation multidimensionnelle et
les techniques de recherche d’information pour fournir les documents pertinents relatifs a
une analyse en cours. Pour cela, les auteurs proposent une architecture pour intégrer un
entrepbt de données a un entrepdt de documents [56, 57]. Le résultat est un entrep6t con-
textualisé. L’approche de contextualisation consiste a considérer les documents comme
une source complémentaire d’informations relative a un contexte d’analyse en cours afin
d’expliquer les faits. Du moment que 1’entrep6t de documents comprend des documents
concernant différents thémes, un SRI est utilisé pour sélectionner le contexte d’analyse
depuis I’entrep6t de documents. Pour cela, dans un premier temps, 1’utilisateur soumet une
requéte, sous forme de mots clés, suite a laquelle les documents pertinents vis-a-vis du
contexte d’analyse sont restitues. Une fois le contexte défini, R-cube (Relevance Cube) est

materialisé. Chaque fait dans R-cube est relié¢ a un ensemble de documents décrivant son

¥ http://dublincore.org/, Dublin Core Metadata Initiative.
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contexte et lui sera assigné une valeur numérique représentant sa pertinence vis-a-vis de ce

contexte. La figure 3.3 illustre I'architecture de I'entrep6t contextualiseé.

Document P Corporate ==1
Warehouse gég gﬁ Warehouse %

Q, XPath D_ D

Cube

| Contexts &

| Facts i - |
Wﬁ Contexts
Contextualized R-cube L o= 1
Document Facts Facts

Analysts

Analysts

Figure 3.3 : Architecture de I'entrep6t contextualisé [57]

R-cube est donc un cube OLAP contextualisé par des documents texte et possédant deux
dimensions : une dimension contexte et une dimension pertinence. Du moment que cette
derniere dimension représente la pertinence du fait vis-a-vis du contexte, cette dimension
peut servir a explorer la partie du cube la plus pertinente. Cependant, aucune fonctionnalité
d’analyse de texte n’est offerte au décideur qui doit traiter lui-méme (sélectionner et lire)

les documents.

3.2.5 Travaux de Ravat et al., 2007, 2008

Pour les auteurs, la prise en compte de 1’hétérogénéité des sources de données d’un
systéeme décisionnel impose a intégrer non seulement les données factuelles mais égale-
ment les documents utiles pour un processus de prise de décision. Les contributions des

auteurs portent sur les aspects modélisation et manipulation OLAP des documents [63, 64,

AR1

RR1
Pour I’aspect modélisation, les auteurs ont proposé une extension du modele en étoile pour
I’analyse multidimensionnelle des données textuelles qu’ils appellent constellation tex-
tuelle. Pour cela, les auteurs proposent une dimension documentaire construite sur la base
du contenu et de la structure logique des documents. La hiérarchisation de ce type de di-
mension représente la structure logique générique d’une collection de documents. Dans le
cas ou les documents ne partagent pas la méme structure, plusieurs dimensions de struc-
tures peuvent étre contenues dans une constellation ot un fait ne peut étre relié qu’a une

unique dimension structure. Une extension du concept classique de mesure, est aussi pro-
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posée pour les documents textuels, dans laquelle les auteurs distinguent la mesure textuelle
composée de texte (un mot, un paragraphe, un document complet) et qui est non-additive.
Les auteurs différencient entre deux types de mesures textuelles : la mesure textuelle brute
qui est une mesure dont le contenu correspond au contenu complet d’un document ou d’un
fragment de document. La mesure textuelle élaborée, est une mesure obtenue apres appli-
cation de traitements sur une mesure textuelle brute (exemple d’élimination des mots
vides). La figure 3.4 illustre le modéle en étoile étendu pour I’analyse des données d’un

laboratoire de recherche.

STRUCTURE ‘NS fwewmes - ewmuun AP

§
ARTICLES

NB_Mots_Clefs
Texte Type de Mesure

n Numérique
Textuelle

Figure 3.4 : Exemple de constellation textuelle pour 1’analyse de documents.

Pour I’aspect manipulation OLAP, les auteurs proposent deux fonctions d’agrégation :

— La fonction Top_Kw [66] qui fournit les n principaux mots-clés, en utilisant la
fonction de poids des termes tf.idf issue de la recherche d’information. Ce schéma
de pondération a été adapté au contexte des systemes décisionnels, ou la représenta-
tivité d’un terme n’est plus recherchée vis-a-vis de la collection de documents mais

vis-a-vis des fragments a agréger par la fonction.

— Lafonction Avc_Kw [64] qui combine plusieurs mots clés en un mot-clé plus géné-

ral en utilisant une ontologie de domaine.

3.2.6 Multidimensional Content eXploration (2008)

Simitsis et al. [74], posent le probléme de I’exploration et I’analyse de 1’énorme
guantité de données non structurées contenue dans les systemes de gestion de contenu.
Pour les auteurs, les techniques de la recherche d’information, jusque-la utilisées pour faire
face a ce probléme, s’averent insuffisantes. Ils pensent qu’une analyse avancée de
I’information stockée semble étre requise. Ils proposent donc de combiner OLAP et RI

pour une exploration multidimensionnelle du contenu des documents.
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Les auteurs proposent MCX (Multidimensional Content eXploration) [74], un framework
dans lequel les concepts : document, contenu, métadonnées, liens entre documents, sont
formellement mappés sur un schéma multidimensionnel : table de faits, dimensions sta-

tique ou dynamique, mesures telles que le montre la figure 3.5.

Do_,o

Document Fact Tables

£ G

Metadala Static Dimensions

=

Content Dynaric Dimensions

Figure 3.5 : Modélisation multidimensionnelle dans MCX [74].

Dans ce schéma, le document représente la table de faits, les métadonnées représentent des
dimensions statiques, d’autres dimensions dites dynamiques sont déduites de 1’analyse du
contenu du document. La mesure utilisée dans MCX est la centralité du document, aussi
appelée importance du document, sur la base de ses liens avec les autres documents. Les
auteurs utilisent PageRank comme méthode de classement des documents. PageRank est
une méthode utilisée, a 1’origine sur le web. Elle permet de classer efficacement des

documents ayant des liens entre eux.

L’idée de base dans MCX, est d’explorer les résultats de la recherche, suite & une requéte

utilisateur, en utilisant les techniques OLAP. Ceci ce fait en deux étapes :

— Dans un premier temps les documents les plus pertinents, par rapport a une requéte
utilisateur, sont extraits en utilisant un systéme classique de recherche

d’information.

— Dans un deuxieme temps, les métadonnées ainsi que les groupes de mots (phrases,
suite de cing mots au plus apparaissant dans au moins cinq documents), sont ex-
traits de I’analyse du contenu des documents. Ces groupes de mots, qui représentent
les thémes les plus importants, sont utilisés comme dimensions pour construire le

cube de texte.

Le framework MCX a été validé avec DBPubs [4] qui est un systeme pour analyser et ex-

plorer une base de données de publications. Notons que, 1’idée des dimensions dynamique
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est intéressante, vu qu’il est difficile de prévoir des dimensions a la conception sur le con-

tenu textuel. Rappelons qu’elle a été aussi utilisée dans [17].

3.2.7 Topic Cube (2009)

Pour Zhang et al. [85], il est crucial de permettre a 1’utilisateur, I’analyse des don-
nées textuelles, en utilisant la technologie OLAP avec 1’analyse du contenu de texte de
maniere intégrée. Les auteurs préconisent donc de combiner OLAP et fouille de texte. Ils
proposent un nouveau cube de données appelé : Topic cube [85] pour combiner OLAP
avec un modele probabiliste de thémes et permettre 1’analyse en ligne sur des dimensions
de données textes. Topic cube est construit sur la base d’une base de données texte multi-
dimensionnelle™ et d’une arborescence hiérarchique de thémes (Topic). Cette hiérarchie
est définie au préalable par les experts du domaine. En plus des dimensions standards de la
base de données, les documents textes sont mappés sémantiquement, sur la hiérarchie de
theme (Topic) pour construire Topic cube. Ce qui permettra a I’analyste de procéder a des
drill-down et des roll-up tout au long de la dimension théme et de visualiser les documents
textuels selon différents niveaux de granularités. Le schéma multidimensionnel pour Topic

cube est donné dans la figure 3.6.

Time

Time_key Environment
3[3-" I Fact table Environment_key
Month " - Light

Year Time_key

Location_key

Location / Environment_key

Location_key Topic_key \ Topie
City {w;: plwtopic)} Topic_key

State ; Lower level topic
Country % 4 pleopicld))} Higher level topic

Measures

Figure 3.6 : Schéma en étoile de Topic cube [85]
Deux types de mesures sont stockées dans Topic cube :
— Une distribution de mots caractérisant le contenu textuel des documents, par rap-
port au theme : p(w;ltopic) ;
— La couverture du theme par le document : p(topic|d;), ce qui permettra de prédire

quel theme est dominant dans un ensemble de documents en agrégeant la mesure

« couverture du theme » de tous ces documents.

1% Une base de données texte multidimensionnelle, est définie [85, 86] comme une base de données ayant deux parties.
Une partie constituée de champs standards (attributs structurés) et une partie constituée d’un champ texte. Les champs
standards sont considérés comme le contexte du champ texte.
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Ces probabilités sont calculées en estimant un modéle d’analyse sémantique latente proba-
biliste (PLSA) [33], basé sur le contenu textuel des cellules du cube. Les auteurs proposent
aussi une matérialisation efficace (compromis entre stockage et temps de calcul) du cube

en utilisant des heuristiques.

3.2.8 Micro-Text-Cluster Cube (2009)

Dans leurs travaux, Zhang et al., proposent un nouveau cube de texte appelé : Mi-
cro-Text-Cluster Cube [86]. Dans ce nouveau cube, les documents dans une cellule sont
représentés de maniere condensée en k partitions appelées micro-clusters. Ces micro-
clusters sont pré-calculés, en appliquant la technique du clustering (I’algorithme k-Means
est utilisé) et stockés dans le cube, dans une 1% étape offline. Dans une 2°™ étape online,
c.-a-d. au moment de I’analyse, les auteurs proposent de faire la summarization du contenu
des cellules en offrant a I’analyste deux types de résumés, un résumé standard ou neutre et

un résumé par théme :

1. Dans le résume standard, les micro-clusters dans une cellule sont regroupés en P
partitions, appelées macro-clusters. Le résumeé est constitue de P documents repré-
sentants les centroides de ces macro-clusters. P est un parametre défini par
I’utilisateur et représente le nombre de documents qui vont constituer le résumé de la

cellule texte. Il s’agit des documents les plus représentatifs de cette cellule.

2. Dans le résumé par théme, les micro-clusters sont ordonnés selon la pertinence des
documents dans le micro-cluster par rapport a une requéte utilisateur (décrivant le
theme). Le résumé est constitué des documents des micro-clusters les mieux ordon-
nés.

Dans MiTexCluster cube, chaque micro-cluster est représenté par un vecteur des poids des
termes présents dans le micro-cluster selon la fonction de poids tf.idf, ainsi que le nombre
de documents dans le micro-cluster. Cette représentation est utilisée comme mesure dans le

cube. Le schéma en étoile de MiTexCluster cube est donné en figure 3.7.
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Figure 3.7 : Schéma en étoile de MiTexCluster cube [86]

Les opérations de forages ne sont pas definies. Les auteurs parlent de niveau de précision
du résumé et qui dépend du nombre de micro-clusters, de macro-clusters et du nombre de
documents fournis comme résumé. Dans [87], les auteurs reprennent les mémes proposi-

tions mais en prenant en considération 1’aspect qualitatif des résumés fournis.

3.3 Conclusion et positionnement

Dans ce chapitre nous avons tenté de donner une vision globale des solutions pro-
posées pour la problématique de I'analyse des documents textuels dans un systeme OLAP.
L'ensemble des travaux présentés dans la section précédente ne constitue pas une liste ex-
haustive, mais nous pensons qu’elle est représentative des contributions dans ce domaine.
Nous avons vu que ces propositions vont du simple dénombrement d'instances de docu-
ments a des analyses plus approfondies sur le contenu de ces documents, en passant par
une simple recherche documentaire. De plus nous pensons que ces travaux ont pris diffé-
rentes tendances, et ont utilisé différentes technologies pour faire face au probléeme de
I’analyse en ligne des données textuelles. Ils different principalement, selon que la mesure
est numerique ou textuelle, que des opérateurs OLAP adaptés soient proposes, comment le
document a été modélisé et est-ce que cette modélisation est classique ou adaptée. Le ta-

bleau 3.1, résume ces différents aspects.
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Type de Mesure . . Fonction
- Numérique | Textuelle | Textuelle Dimension d’agrégation
Numenque | | ahoréet® brute élaborée | SUT 1€ contenu adaptée
Cody et al., 2002 v 4
Park et al., 2005 4 \4
Tseng et Chou, 2006 v 4
Pérez et al., 2007 v 4
Ravat et al., 2007 v v 4 v
Ravat et al., 2008 4 4 \4
Simitsis et al., 2008 v v
Zhang et al., 2009 v 4
Zhang et al., 2011 v v
Nos propositions v 4 v

Tableau 3.1 : Comparaison des propositions pour I'analyse OLAP des documents textuels.

Par ailleurs, nous avons choisi de classer ces travaux en trois catégories, selon la

technologie choisie pour analyser les données textuelles :

Dans la premiére catégorie de travaux, un environnement OLAP classique est utili-
sé pour analyser les documents textuels. Les travaux les plus représentatifs sont
ceux de [17, 82]. En effet, dans les (03) trois exemples présentés dans [82] un

simple dénombrement des documents est réalise.

Dans la deuxieme catégorie, un couplage entre la recherche d’information et la
technologie OLAP est réalisé. Les travaux représentatifs de cette catégorie, sont
ceux de [56, 57, 74, 4]. En effet, dans tous ces travaux, les auteurs préconisent de

coupler R1 et OLAP pour un environnement OLAP adapté aux données textuelles.

Dans la troisiéme catégorie, ’utilisation des outils de la fouille de texte (Text mi-
ning) est prépondérante. Les travaux les plus représentatifs sont ceux de [17, 85, 86,
64, 65, 66, 65].

Dans certains travaux plus d'une technologie est utilisée, telle que dans [74]. Dans

ce sens, nous pensons que RI et fouille de texte sont a coupler a 'OLAP dans un méme

environnement et de fagon intégrée, afin de tirer profit de la richesse de la sémantique vé-

hiculée par les données textuelles. Tel que nous I'avons vu dans le chapitre précédent

OLAP et fouille de données sont deux domaines qui se complétent et leur association serait

une solution envisageable pour une analyse des données textuelles plus élaborée dépassant

la simple exploration des cubes de données. Nous pensons aussi que le mangue de struc-

18 Une mesure numérique élaborée est une mesure numérique calculée telle qu'elle est définie dans [81] comme les vec-
teurs des centroides des micro-clusters utilisés dans [85]. Ce type de mesure permet des analyses poussées mais nécessite
des outils de visualisations conviviales car elles sont difficilement interprétables.
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ture dans les documents textuels nous oblige & nous pencher sur les techniques d’analyse

de contenu du texte issues du domaine de la fouille de texte.

C'est ainsi que nous avons basé nos propositions sur des outils de fouille de texte pour ré-
soudre la problématique qui nous a été confiée, celle de I'agrégation des données textuelles
dans un environnement OLAP. Ces propositions (voir tableau 3.1) se résument en (04)
fonctions d'agrégation sur une mesure textuelle, il s'agit du contenu textuel du document ou
des fragments de document. C'est ce que nous présentons dans la partie suivante de ce

mémaoire.



DEUXIEME PARTIE :
AGREGATION DES DOCUMENTS
DANS LES CUBES DE TEXTES

Résumé. Cette partie du mémoire, fait I'objet de nos contributions. Dans le
chapitre 4, nous abordons le probleme de la modélisation multidimension-
nelle des documents textuels. Nous exposerons les deux approches existantes
dans la littérature, ainsi que celle adoptée dans notre travail. Nous finirons ce
chapitre en présentant une étude de cas pour la validation de nos proposi-
tions. Le chapitre 5, est consacré a la présentation de nos quatre fonctions
d'agrégation. Une définition formelle pour chacune de ces fonctions est don-
née, ainsi qu'un cadre théorique. Dans le chapitre 6, nous présentons les dif-
férentes expérimentations menées ainsi que les résultats obtenus.
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) CHAPITRE 4
MODELISATION MULTIDIMENSIONNELLE DE DOCUMENTS TEXTUELS

4.1 Introduction

La modélisation conceptuelle multidimensionnelle a pour but de représenter les be-
soins utilisateurs en termes d’analyse. Cette modélisation vise a présenter les données sous
une forme intuitive qui a pour objectif de se rapprocher de la maniére dont les décideurs
percoivent les données d'analyse [16]. La modélisation multidimensionnelle permet

d’effectuer des analyses OLAP.

Un modéle multidimensionnel est défini par un sujet d’analyse, le fait. Ce dernier est ob-
servé par un ou plusieurs indicateurs d’analyses, les mesures, selon plusieurs axes
d’analyses, les dimensions. Ces derniéres sont composées de paramétres, agencés de ma-
niere hiérarchique. Il est admis que la modélisation multidimensionnelle est bien maitrisée
sur les données numériques. Cependant, des questions se posent quand il s‘agit de prendre
en charge les données textuelles par ces modeles. Est-il possible d’analyser des données
textuelles représentées a 1’aide d’un schéma multidimensionnel ? Les modéles de schémas
en étoiles existants sont-ils adaptés a ce genre de données ? Comment doit-on les faire évo-

luer ?

Ce chapitre est consacré au probléme de la modélisation multidimensionnelle des données
textuelles. Nous présentons dans la section 4.2, les approches de modélisation pour ces
dernieres. Nous avons pu dégager deux approches dans la littérature, I'approche par exten-
sion de schémas que nous abordons en section 4.2.1 et la nouvelle modélisation en galaxie
proposé par Ravat [63] que nous présentons en section 4.2.2. La section 4.3, est consacrée
a l'approche adoptée. Comme la modélisation multidimensionnelle cible un probléme
d'analyse précis, nous présentons en section 4.3.1, un cas d'analyse, il s'agit de I'analyse des
CVs. La section 4.3.2 donne quelques scénarii d’analyses des CVs. Le modele proposé
pour ce cas d'étude est abordé en section 4.3.3. En section 4.3.4, nous définissons le cube
de textes pour I’analyse de CVs. Nous terminons ce chapitre par une conclusion, en section
4.4,
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4.2 Approches de modélisation multidimensionnelle de documents

Les documents textuels présentent des caractéristiques qu’il sera intéressent de
prendre en compte dans la modélisation multidimensionnelle. En effet, nous pouvons asso-

cier a un document textuel plusieurs vues [67] :

— Le contenu du document.

— La structure logique du document, qui permet d’identifier les granules
d’information d’un document et de définir un découpage de I’information d’un
point de vue hiérarchique. Une structure logique peut étre décomposeée en structure
générique et spécifique. La structure générique exprime I’organisation générique
commune a toute une classe de documents. La structure spécifique d’un document
est une instance d’une structure générique.

— Les attributs externes ou identité du document, permettent de caractériser sans
équivoque un document (date de création, format, n® version). Il s’agit des méta-

données associées au document.

La prise en charge de toutes ces caractéristiques dans un modele multidimensionnel consti-
tue une problématique en soi. Les modéles existants sont-ils réellement adaptés pour la
prise en compte des documents textuels ainsi organises ? Nous avons pu recenser dans la
littérature principalement deux approches pour la modélisation multidimensionnelle de
documents textuels. Dans la premiére, la plupart des travaux proposent une modélisation
multidimensionnelle par utilisation des schémas existants, a savoir le schéma en étoile ou
en constellation. Dans la deuxieme approche, Ravat et al. [63] proposent une nouvelle mo-
délisation qu’ils appellent, modéle en galaxie. Les sections qui suivent sont dédiées a la

présentation de ces deux approches.

4.2.1 Schéma en étoile pour la modélisation des documents textuels

Dans la plupart des propositions existantes dans la littérature (voir chapitre 3), un
schéma en étoile ou en constellation classique [15] est utilisé. Cette solution se limite au
dénombrement des documents ou généralement la structure et le contenu de ces documents
sont ignorés. Les analyses qui en résultent sont ainsi sémantiquement pauvres. Or, la spé-
cificité des données textuelles fait que leur prise en charge dans un schéma en constellation
doit prendre en compte les deux aspects suivants :

1. Spécifier des mesures appropriées aux données textuelles, afin de déterminer les

fonctions d’agrégations possibles.
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2. Définir des hiérarchies de dimensions spécifiques aux documents textuels pour
permettre des analyses sur le contenu textuel, selon différents niveaux de granulari-
tés.

Le schéma en étoile ou en constellation a donc été adapté aux documents textuels dans
certains travaux en prenant en compte 1’un (ou les deux) de ces aspects. A notre connais-
sance, Ravat et al. sont les seuls auteurs qui aient défini formellement cette adaptation
qu’ils ont appelé « constellation textuelle » [64]. Dans ce qui suit, nous définissons les

concepts liés a une constellation textuelle.

4.2.1.1 Définition d’une constellation textuelle

Un schéma en constellation textuel est employé pour modéliser une analyse de con-
tenus de documents ou ce contenu est modélisé en tant que sujet d’analyse. Comme dans
un schéma en constellation classique, un fait modélise un sujet d’analyse et une dimension
modélise un axe d’analyse [64]. Cette définition décrit de maniere classique la constella-
tion au travers des concepts de fait, de dimension et de hiérarchie. Cependant, pour la prise
en compte des spécificités des documents textuels, les auteurs proposent une extension du

concept de mesure classique et de dimension.

4.2.1.2 Mesures pour une constellation textuelle

Les auteurs distinguent deux types de mesures : les mesures numériques et les me-

sures textuelles.

— Une mesure numérique est composée de données numériques. Elle est soit addi-
tive, soit semi-additive. Exemple : nombre de mots.

— Une mesure textuelle est une mesure composée de données textuelles qui sont a la
fois non numeriques et non additives. Le contenu d’une mesure textuelle peut re-
présenter des termes (ou mots), un ensemble de mots, un paragraphe voire un do-

cument complet. Les auteurs distinguent deux types de mesures textuelles :

= Une mesure textuelle brute : est une mesure dont le contenu correspond au
contenu textuel d’un document ou d’un fragment de document.

= Une mesure textuelle élaborée : est une mesure dont le contenu est issu
d’une mesure textuelle brute et ayant subi un certain nombre de prétraite-
ments. Exemple : les mots-clés obtenus, aprés application de traitements sur

une mesure textuelle brute tel que le retrait des mots vides.
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A cette typologie nous rajoutons un autre type de mesures qualifiées de mesures numé-
riques élaborées [81]. La mesure numérique élaborée est une mesure numérique calculée
telles que des vecteurs, des probabilités, etc. En effet, un document peut étre représenté
non pas par son contenu textuel brut, mais par son modele de représentation vectorielle, par

exemple!’.

4.2.1.3 Dimensions pour une constellation textuelle

Plusieurs dimensions pour la modélisation des documents textuels ont été propo-
sées et qui sont résumées dans les définitions formelles de Ravat et al. [65] et Tseng et
Chou [82]. Nous distinguons principalement quatre types de dimensions :

— Dimensions de métadonnées [82] : elles représentent les informations rela-
tives au contexte du document texte, telles que celles spécifiées dans les re-
commandations du Dublin Core. Exemple : les auteurs, 1’éditeur, la date, le

type, le format, etc.

— Dimension de structure [65] : il s’agit d’une dimension qui modélise la struc-

ture commune des documents contenus dans une collection a analyser.

— Dimensions ordinaires [82] : ces dimensions sont constituées a partir de
données extraites du contenu des documents analysés. Ces données sont ex-
traites puis organisées de maniere hiérarchique. Par exemple pour les au-
teurs, une dimension composée des principaux mots-clés extraits des docu-

ments est une dimension ordinaire.

— Dimensions catégories [82] : les données de ces dimensions sont des don-
nées externes au document qui permettent sa catégorisation. Par exemple,

des catégories de documents d’un thésaurus tel que Wordnet.

4.2.2 Nouvelle modélisation : Galaxie

L’approche par extension de modéles existants a 1’avantage de supporter directe-
ment les opérations classiques de manipulation OLAP, évitant ainsi de les redéfinir.
Néanmoins, cette approche présente I’inconvénient de la dualité que jouent certaines don-
nées au sein des documents textuels. En effet, en fonction de I’analyse, la méme donnée a

été definie comme sujet dans certains travaux et axe d’analyse dans d’autres. C’est préci-

17 voir dans le chapitre 3, les travaux de Zhang [85, 86]
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sément le cas des mots-clés qui peuvent jouer le réle de paramétre dans une dimension

ordinaire [82] ou mesure textuelle élaborée [65] selon le cas.

Pour pallier a ce probleme, Ravat et al. [63] ainsi que Tournier [81] proposent un
nouveau modéle appelé modele en « Galaxie » dans lequel un concept unique, celui de
dimension, est utilisé pour représenter les données qui peuvent étre employées de maniere

symétrique en tant que sujet ou axe d’analyse. La notion de fait est ainsi supprimée.

4.2.2.1 Définition d’une Galaxie

Une galaxie est définie [63, 81] comme un regroupement de dimensions liées entre
elles par un ou plusieurs nceuds centraux. Chaque nceud modélise les dimensions compa-
tibles pour une méme analyse. La figure 4.1 ci-dessous donne un exemple de galaxie pour
I’analyse des publications scientifiques et des rapports de projets, d’instituts de recherches.
La galaxie ci-dessous, décrit les articles publiés au sein d’une conférence a une date don-
née et écrits par des auteurs. La méme galaxie décrit aussi, les rapports de projets obtenus
a une certaine date, pilotés par des instituts et employant des personnels scientifiques (les
auteurs d’articles) [81].

J

Leégende -
ARTICLES

I )
[Ny Dimension

Représentation oraphigue
de la fonction StarGs A

AUTEURS

Dimensions com patibles
lors dune méme analyse

A £
RAPPORTS INSTITUTS

Figure 4.1 : Exemple de galaxie [81]

4.2.2.2 Autres concepts d’une Galaxie

Le concept de dimension dans une galaxie représente a la fois un axe d’analyse et
un sujet d’analyse. Le concept de hiérarchie organise les attributs d’une dimension selon
des niveaux de granularités, comme pour les approches classiques. Cependant, certains
auteurs proposent un nouveau concept, celui de liens de navigation [63, 81]. Partant du fait
que les documents comportent des liens hypertextes permettant de naviguer entre eux. Ces
liens sont modélisés pour étre exploités lors des analyses OLAP. Un lien de navigation est
défini comme étant une liaison entre deux attributs par une relation « correspond a » entre

les valeurs de ces deux attributs.
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4.3 Approche adoptée

Bien que la galaxie semble pallier a certains problemes des schémas classiques ou
méme de I’extension de ceux-Ci, nous avons choisi d’adopter dans nos propositions
I’approche par extension de schéma en étoile. La principale raison pour ce choix est que,
ces derniers modeles sont bien maitrisés et les concepts qui leurs sont liés sont bien établis.
D’autre part, la modélisation multidimensionnelle des documents textuels est une proble-

matique & part entiére et reste une question de recherche ouverte.

Pour illustrer nos propositions (dans ce chapitre et dans le suivant) nous avons ciblé
un probléme d’analyse précis : I’analyse des CVs (curriculum vitae) du domaine des res-
sources humaines. Cette partie sera dédi¢e tout d’abord a la présentation de 1’étude de cas,
section 4.3.1. Des scénarii d’analyse pour les CVs sont proposés dans la section 4.3.2. Le
modéele multidimensionnel proposé pour ce cas d’analyse est présenté en section 4.3.3. La
définition du cube de textes ainsi que les concepts qui lui sont liés, sont abordés en section
4.34.

4.3.1 Etude de cas : Analyse de CVs

L’analyse de CVs est le cas d’étude sur lequel s’est porté notre choix pour valider
nos propositions dans ce mémoire. Le curriculum vitae ou CV, constitue la base du proces-
sus de recrutement. Il représente pour 1’organisme d’embauche le document principal
d’une candidature qui résume le parcours professionnel de la personne de fagon concise.
Comme le montre la figure 4.2, le CV est un document relativement court, syntaxiquement
pauvre mais d’apparence structurée. Les informations qu’il comporte sont groupées de
facon thématique au sein de sections. On retrouve généralement, les sections "Formation™,
"Expériences professionnelles”, "Compétences”, "Informations complémentaires™ ou en-

core "Divers".
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Numéro du CV : 34223
CV publié le Titre : informaticien
07/08/2009

[FORMATION

- Cycle d'ingénieur d'état en informatique & l'université de Bejaia
(2009).

- Certificat CISCO, formation réseaux pendant deux mois au centre
CISCO de Boumerdes (2009).

- Une année de tronc commun des sciences exactes, technologie et
informatique (TCSETI) a l'université de Bejaia (2004).

- Baccalauréat science de la nature et vie (2003).

[EXPERIENCES PROFESSIONNELLES

- Conception et réalisation d'une application pour la gestion de service
du personnel dans I'entreprise Italienne TODINI avec Delphi 5.

- Réalisation de deux sites web pour publier et vendre des livres et
geérer les annonces des clients avec HTML, PHP et SQL.

- BDD : Langage SQL, MYSQL.

- Langages : Delphi (5, 7), JAVA, langages web (HTML, PHP) avec
Dreamweaver.

Windows, LINUX (Fedora, Debian, ...).

- Logiciels : Word, Excel, Power point, LaTeX.

- Internet : Bonne connaissance de |'Internet et de son fonctionnement.

- Conception : Merise, UML.

- Autres : Maintenance.

INFORMATIONS COMPLEMENTAIRES

- Divers : Sérieux, dynamique, aime le travail en groupe, loisir
(littérature, Internet, sport).

Figure 4.2 : Exemple d’un CV.

4.3.2 Quelques scénarii pour ’analyse de CVs

La croissance exponentielle d’Internet a permis le développement d’un grand
nombre de sites d’emplois et d’un marché du recrutement en ligne en expansion™®. Ceci
implique des volumes d’informations (majoritairement sous la forme de texte libre) qu’il
n’est plus possible de traiter manuellement. Une analyse assistée nous semble pertinente en

réponse a cette problématique.

La sélection de candidatures sur la base du document CV constitue la tache la plus cou-
rante effectuée par un recruteur. Cependant, d’autres analyses peuvent étre faites sur ce
document afin d’observer certaines tendances sur le marché du recrutement. Dans la sec-
tion qui suit nous proposons quelques scénarii qui peuvent servir de base a une analyse

approfondie pour un décideur.

Scénario 1, présélection des candidatures : comme cité plus haut, la sélection de candi-
datures est la tache la plus importante pour un recruteur. Seulement, les réponses des can-
didats a une offre d’emploi représentent une grande quantité d’information difficile a gérer
rapidement et efficacement par ces derniers. Il devient nécessaire de traiter cette masse

d’information de fagon automatique ou assistée pour une meilleure prise de decision. Par

18 En 2011, prés de 60% des offres d’emploi ont été publiées sur internet, ce qui fait du net le premier média de recrute-
ment en Algérie, annonce le site de I’e-recrutement, Emploitic.com.
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rapport a une offre d’emploi et sur la base d’un document CV du candidat, le recruteur
voudrait faire une présélection des candidatures en les classant en trois catégories™. Les
candidatures pertinentes (classe A), celles susceptibles d’étre pertinentes (classe B) et enfin
celles qui sont non pertinentes (classe C). Ce classement se fait sur la base d’informations
telles que : la localité du candidat, son niveau d’étude, sa spécialité, son expérience profes-
sionnelle, ainsi que les compétences recherchées. Si le recruteur spécifie en plus la partie
ou les parties (sections) du CV qui vont servir a constituer les classes, les résultats seront

plus preécis.

Scénario 2, regroupement des candidatures : dans ce deuxieme scénario, le décideur
voudrait découvrir des groupes homogenes dans un ensemble de CVs en procédant a un
partitionnement de cet ensemble. Des candidats d’une méme région et de méme niveau
d’étude, peuvent partager des expériences, des formations ou méme des intéréts person-
nels. Le résultat de ce partitionnement sera d’autant plus intéressent que si 1’utilisateur spé-
cifie la section du CV selon laquelle portera ce partitionnement. Des groupes peuvent étre
constitués en utilisant, par exemple la section « formation » des documents CVs. Ces
groupes refléteront les tendances en matiére de formation dans les universités algériennes,

par exemple.

Scénario 3, analyse des compétences des candidats : dans un troisiéme scénario, le déci-
deur voudrait par exemple connaitre les compétences les plus courantes dans un secteur
donné et une région donnée. Il est donc judicieux d’utiliser la section « compétences » des
CVs pour extraire les groupes de mots les plus pertinents. Ces multi-mots clés, c.-a-d. les

compétences présentes dans les CVs, sont-ils en rapport avec les compétences attendues ?

Scénario 4, analyse de I’expérience professionnelle des candidats : enfin prenant ce
dernier scénario, ou le décideur voudrait avoir un résume des meilleures expériences des
candidats dans une région donnée et un niveau d’étude précis. Les segments textuels les
plus pertinents sont extraits des CVs en utilisant la partie « Expériences professionnelles ».
Quels secteurs d’activités sont prédominants pour cette région ? s’agit-il de secteurs privés

ou étatiques.

19 pour certains recruteurs, le nombre de classes peut dépasser les trois classes. Pour d’autres, les classes sont au nombre
de deux : classe des candidatures pertinentes et la classe de candidatures non pertinentes.
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4.3.2 Modéle proposé pour 1’analyse de CVs

Les scénarios présentés dans la section précédente constituent des besoins d’analyse
sur la base de laquelle nous avons construit notre modele. Ce dernier doit prendre en con-
sidération les caracteristiques du document CV (contenu et structure) ainsi que les informa-

tions de contexte (localité, niveau d’étude, etc.), hiérarchisées ou non.

Ainsi, dans le modele multidimensionnel que nous proposons, nous considérons le CVs
comme fait que nous observons selon plusieurs dimensions. Nous retenons pour notre mo-
dele deux types de dimensions, des dimensions de métadonnées et une dimension struc-

ture :

— Dimensions de métadonnées :
= Secteur d’activité : il s’agit du secteur pour lequel le candidat postule sa
demande d’emploi. Exemples : Informatique, Education, Commercial, En-

seignement, etc.

= Localité : cette dimension présente deux niveaux hiérarchiques, permettant

de regrouper les villes en régions.

* Niveau d’étude : qui permet de connaitre a quelle qualification correspond
la candidature. Exemples : Bac, Bac+2, Bac+5 et plus, etc.

— Dimension de structure : cette dimension modélise la structure logique ainsi que le

contenu du CV, ce qui permet des analyses sémantiques sur les CVs.

La figure 4.3 illustre le modele proposé.

Région
Id_région
Localité Reégion
Secteur d’activité Id localité
Id_secteur ?g"? .
Nom_secteur Table de fait -regron
1d_lieu
Id_secteur
1d_niveau
Id_structure Structure
Contenu \ Id_structure
section
Contenu_section ov
Id_CcV
Niveau d’étude \ Id_CV
Id_niveau Contenu_CV
Niveau

Figure 4.3 : Modéle multidimensionnel pour I’analyse de CVs.
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4.3.3 Cube de textes pour ’analyse de CVs

L’instanciation du modéle présenté dans la section précédente, permet de construire
le cube de textes pour I’analyse de CVs. Dans cette partie nous allons tout d’abord définir
les concepts liés aux cubes de textes. Nous donnerons un exemple de ce type de cube pour

I’analyse de CVs, qui va servir de base pour le prochain chapitre.

Définition 1 (Cube de textes). Un cube de textes est un cube de données utilisé pour la
modélisation et 1’analyse multidimensionnelle de documents textuels. La mesure utilisée
dans un cube de texte est une mesure textuelle qui modélise le contenu (ou une partie du
contenu) du document a analyser.

Nous définissons TC un cube de textes comme étant le couple suivant: TC = (D, m)

Ou D = {Dy4,D,, ..., D,,;} est un ensemble non vide de n dimensions, m une mesure tex-
tuelle. Les dimensions dans un cube de textes peuvent étre structurés ou textuelles, hiérar-

chisées ou non (voir typologie de dimensions, section 4.2.1.3).

Définition 2 (Cellule). Une cellule d’un cube de textes consiste en un ensemble de n do-
cuments (ou granules de documents), obtenus de 1’agrégation sur un sous-ensemble non

vide de dimensions structurées D' tel que D' c D.

Définition 3 (Requéte). Nous utiliserons sur le cube de textes, une requéte de la
forme (a4, a,, ..., ay, s). oU a; représente la valeur de la i-iéme dimension, s la valeur de la

dimension structure.
Exemple : le cube pour I’analyse des CVs peut étre noté : TC = ({L,SA, NF}, m)

L = Dimension Localité.

SA = Dimension Secteur d’activité.

NF = Dimension Niveau de formation.

m, une mesure textuelle qui représente le contenu du CV.

La figure 4.4, ci-dessous illustre le cube de textes pour I’analyse de CVs.
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Figure 4.4 : cube de Textes pour I’analyse de CVs

Un exemple de requéte sur le cube de la figure 4.4, (Lieu = "Alger", secteur d’activité =

"Informatique", niveau d’é¢tude = "Bac + 5 et plus", structure = "Formation").

4.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la problématique de la modélisation multidi-
mensionnelle des documents textuels. En effet, la prise en compte de ces derniers dans les
modeles existants n’est pas une chose évidente. Nous avons vu que les documents textuels
présentent des spécificités qu’il est souhaitable de les prendre en considération dans la mo-
délisation. A cet effet, une extension des concepts de base des schémas en étoile a été pro-
posée [64]. Malgré cela des problémes subsistent, d’ou la proposition d’une nouvelle mo-
délisation, la galaxie [63, 81]. Cette derniére semble pallier aux problemes de la constella-
tion textuelle, néanmoins cette nouvelle modélisation doit étre examinée de plus pres pour
déduire ces réels apports vis-a-vis des schémas en étoile ou en constellation, bien maitrises.
Ce qui sort du cadre de ce mémoire. Nous avons donc adopté une constellation textuelle
pour le cas d’étude que nous avons choisi : ’analyse de CVs. Le schéma proposé prend en
compte la structure visible ainsi que le contenu du document CV. La mesure que nous
avons choisie, est une mesure textuelle, a laquelle des fonctions d’agrégation adaptées doi-
vent étre proposées. C’est 1’objet du prochain chapitre ou nous proposons quatre fonctions
de summarization pour I’agrégation des documents, ce qui constitue le cceur de nos contri-

butions dans ce mémoire.
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) CHAPITRE 5
AGREGATION DES DOCUMENTS DANS LES CUBES DE TEXTES

5.1 Introduction

L’agrégation des données est la pierre angulaire dans I’entreposage de données et
I’analyse en ligne, OLAP. Contrairement aux données numériques, les données textuelles
ne s’agrégent pas par des fonctions arithmétiques. Seules les fonctions LIST et COUNT
s’appliquent a ces données. L’agrégation des données textuelles peut s’envisager a travers
la summarization de texte. Rappelons que, par summarization de documents textuels nous
entendons, un processus qui permet de résumer leur contenu sous une nouvelle forme per-
mettant de les analyser afin d’en extraire de la connaissance. La summarization peut donc
s’envisager en utilisant des techniques bien maitrisées des domaines manipulant les don-
nées textuelles et que nous avons présenté dans le chapitre 2. En s’inspirant de ces tech-
niques, nous proposons quatre fonctions d'agrégation Classes, Clusters, Top_Keyphrases et
Summary. Ces fonctions permettent de résumer les données textuelles en exploitant la me-
sure textuelle dans les cubes de textes. Les sections 5.2 a 5.5 sont consacrées a chaque
fonction. Comme la construction d’un cube de données cible un probléme d’analyse précis,
nous présentons le principe de chaque fonction sur la base d’un scénario d’analyse parmi
ceux que nous avons donné dans le chapitre 4 (cf. section 4.3.1). Pour chaque fonction aus-
si, nous définissons un cadre formel ainsi qu’un cadre théorique. Enfin nous terminons ce

chapitre par une conclusion.

5.2 Fonction Classes

L’idée de base de la summarization par catégorisation est d’exploiter la mesure
textuelle contenue dans le cube de textes pour présenter au décideur un résumé sous forme
de n classes. Les applications sont nombreuses, nous présentons dans la section suivante un

scénario de 1’étude de cas présenté dans le chapitre 4.
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5.2.1 Exemple

Notre exemple se base sur le scénario 1 présenté en section 4.3.2 du chapitre 4.
Dans ce scénario, le recruteur voudrait faire une présélection d’un ensemble de CVs sur la
base d’une offre d’emploi. Par exemple, la requéte peut étre (Localité = "Alger", secteur
d’activité = "Informatique", niveau d’étude = "Bac + 5 et plus"). Nous proposons au recru-
teur un modeéle multidimensionnel. Ainsi, ’indicateur a observer est une mesure textuelle,
le CV. Trois axes d’analyses sont proposés, la localité du poste, le niveau d’étude et le
secteur d’activité. Un ensemble de documents est renvoyé dont le nombre peut étre tres
grand. Il serait souhaitable de pouvoir fournir au recruteur un résumé de cet ensemble de
documents sous forme de trois classes. Ces trois classes vont permettre au recruteur de
catégoriser les candidatures pertinentes (classe A), celles susceptibles d’étre pertinentes
(classe B) et enfin celles qui sont non pertinentes (classe C). La figure 5.1, illustre le prin-

cipe de la summarization par catégorisation sur I’exemple des CVs.

Société: Call Center

Lieu du poste: Alger - Centre

Type de contrat : Contrat permanent
Tranche de salaire : Indéfini

Niveau d'études: Bac+5 et plus
Expérience: 335 ans

Date publication: 28/04/2011

Informatiqu'e

Requéte multidimensionnelle

100 documents =
{CV1,CV2, ..., CV100}

Localité [
'\ =
1 L 14 < —
Canstantine I =
Alger = l
- Niveau de
Adrar formation .
Licence Catégorisation
Master
Oran " Ingénieur +
m @0 © o5 " Secteur Classe C Classe B Classe A
3 Z 3 g = S d’activité = = H=
2 1 " n
5] =3 «Q o 3 == § B }E=
3 232 @ =)
2 = 2 el |
5 a5 5 = = 2

Figure 5.1 : Principe de la summarization par catégorisation appliquée aux CVs
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5.2.2 Cadre formel

Pour déterminer les n agrégats, nous avons adapté au contexte OLAP la technique
de la catégorisation de texte par le contenu (c.f section 2.5.3). La catégorisation de texte est
une approche supervisée ou un expert dirige le processus d’apprentissage. Elle peut étre
formellement définie comme suit. Etant donné (1) X™ = {xq,x,, ..., x,} ’ensemble des
représentations vectorielles des n documents a catégoriser, et (2) C™ = {cy,¢5, ..., Cn}
I’ensemble des classes ou catégories prédéfinies par 1’expert pour les besoins d’une appli-
cation donnée, étant donné aussi (3) un ensemble d’apprentissage S d’objets
tés (x,c) € X™ x C™. En utilisant un algorithme d’apprentissage nous voulons apprendre
une fonction dénommeée Classes qui permet de mapper les objets de I’ensemble X™ sur les

classes de ’ensemble C™.

Définition 1. La fonction Classes est définie par

Classes: X* — (C™

Xp V&G

f i:==1,..,n;j:=1,..,m

avec, metn €N

— X" = {x,x,,..,X,} est ’ensemble des représentations vectorielles des n docu-
ments & agréger.

- C™ = {cy,cy,...,Cp} est I’ensemble des m classes.

— Sinous notons I I’algorithme d’apprentissage utilisé, Classes = T'(S).

— Dalgorithme d’apprentissage I prend en entrée 1’ensemble d’apprentissage S pour
retourner la fonction de catégorisation Classes.

5.2.3 Cadre théorigue

Cette partie présente les différents choix adoptés pour réaliser la tache de catégori-
sation. Comme présenté en chapitre 2 (c.f section 2.5.2), plusieurs méthodes de catégorisa-
tion de texte existent. La question qui se pose est, quel algorithme choisir pour construire
un modele adapté au probléme a reésoudre ? Il n’y a pas de méthode générique ayant donné
la preuve de sa supériorité, dans tous les cas de catégorisation de texte [80]. Néanmoins, la
classe d’algorithmes basés sur la similarité permet de produire de bonnes performances
pour les donneées textuelles [73]. Cette catégorie contient les algorithmes des classifieurs
tels que k-NN, ou « basé Centroide » et leurs variantes. Pour ces classifieurs, la classe d’un

nouveau document est déterminée en calculant la similarité entre le document test et les
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instances individuel (comme dans le cas de k-NN) ou agrégats (comme dans le cas de « ba-
sé centroide ») de I’ensemble d’apprentissage. La classe est déterminée en se basant sur la

distribution de la classe des plus proches instances ou agrégats.

Notre choix s’est porté¢ sur une méthode simple, efficace et peu couteuse. C’est la
méthode « basé centroide» dont les performances ont surpassé celles des algorithmes, k-
NN, Bayésien naif et C4.5, sur un large éventail de jeux de données, d’aprés 1’étude expé-

rimentale réalisée par Han et Karypis [31].

Trois facteurs sont impliqués dans la catégorisation du texte : le modéle de classement uti-
lise, la représentation du document et la mesure de similarité [72, 40]. Avant de voir le
modele de classement utilisé et qui sera présenté dans la section 5.2.3.4, nous allons tout
d’abord aborder la préparation des données dans la section 5.2.3.1. La section 5.2.3.2
donne la représentation choisie pour les documents CVs; la mesure de similarité adoptée

sera abordée en section 5.2.3.3.

5.2.3.1 Prétraitements des documents CVs

Avant de penser a une représentation pour le CV en vue de le classer, un ensemble
de traitements doivent étre enchainés sur le texte du document, afin de filtrer les termes
pertinents en éliminant les segments de texte (tokens) non pertinents. Nous avons retenu la
chaine ci-dessous, ou chaque traitement est considéré comme un filtre. D’autres filtres

peuvent étre enchainés pour une analyse plus sophistiquée :

Tokenlsatlop ou Normalisation Ellmlnatl_on Elimination Racmlsatlgn
segmentation des mots vides des accents ou stemming

]

Figure 5.2 : Chaine de traitements d’analyse de texte.

Les principales taches effectuées concernent :

1. La tokenisation ou segmentation du texte ; elle consiste a parcourir le texte en vue
de récupérer les termes et supprimer les caractéres spéciaux et la ponctuation.

2. Lanormalisation qui réalise la conversion du texte en minuscule.

3. L’élimination des mots vides, consiste a éliminer les mots outils de la langue en uti-
lisant une liste de mots vides pour le francais (ex : de, en, dans, etc.).

4. L’élimination des accents, car une partie considérable de la source des erreurs

d’orthographe, réside dans I’oubli des accents. En effet, les mots « ingénieur » et
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« ingenieur » sont considérés comme étant deux termes différents, ce qui augmente
la dimension de I’espace des caractéristiques.
5. La Racinisation ou stemming, consiste a trouver la racine des verbes fléchis et a

ramener les mots pluriels et/ou féminins au masculin singulier.

5.2.3.2 La représentation des documents CVs

Le probléme primordial dans la représentation des documents, est le choix des uni-
tés textuelles pertinentes; celui-ci dépend du niveau d’analyse sur ces documents. Nous
avons choisi de représenter les documents CVs avec une approche «bag of words ».
L’unité textuelle choisie est donc le terme ou groupe de termes, en utilisant le modéle vec-
toriel (Vector-Space Model ou VSM). Dans ce dernier, chaque document d; est un vecteur

des poids des termes dans 1’espace des termes.

d] = (le,sz,W3j ...,an) (51)
Ou : w;; est le poids du terme ¢; dans le document d;.

Nous avons choisi le schéma de pondération tf.idf [70] pour la pertinence du terme

dans le document :

N
wij = tfij * idfij = tfy ). logn_l- (5.2)

— tf;; est la fréquence du terme t; dans le document d; ;

— idf;; est I'inverse de la fréquence des documents dans lesquels le terme ¢; ap-
parait ;

— N est le nombre total de documents dans le corpus ;

— n; le nombre de documents dans lesquels apparait le terme ¢;.

Pour pallier au probléme de la longueur des documents, et ne pas pénaliser les documents

courts au dépend des documents longs, chaque vecteur document a été normalisé de sorte
que sa longueur ||d;|| = 1.

Apres prétraitement, 1’ensemble des CVs utilisés pour 1’expérimentation (décrite en cha-
pitre 6) ont été transformés en des vecteurs de poids des termes en utilisant le schéma de

poids tf.idf et ont été normalisés de sorte que leur longueur devienne unitaire.
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5.2.3.3 Mesure de similarité

Dans le modéle vectoriel, la similarité entre deux documents d; et d; est commu-

nément mesurée en utilisant la fonction cosinus donnée par la formule (5.3) :

- -

d;.d;
— (5.3)
Idtil] = s

cos(d;, d;)

Ou cfl-. Jj est le produit vectoriel des vecteurs des documents d; et d;. Notons que, du mo-

ment que les vecteurs ont été normalisés de sorte que leurs longueurs est unitaire la for-

mule (5.3) devient :

COS((zi,Jj) = C_i)lc_i)] (53)’

5.2.3.4 Principe de 1’algorithme « basé centroide »

Comme il a déja été cité, notre choix s’est porté sur un algorithme simple, peu cou-
teux mais aussi efficace [31, 77, 73], il s’agit de 1’algorithme « basé centroide ». Ce dernier
a montré des performances qui ont surpassé celles des algorithmes, k-NN, Bayésien naif et
C4.5, sur un large éventail de jeux de données, d’aprés 1’¢tude expérimentale réalisée par
Han et Karypis [31]. Basé sur modele vectoriel, le principe de ce classifieur est le suivant :

— Pour chaque ensemble de documents appartenant a la méme classe, un vecteur cen-
troide est calculé. Si k classes existent dans la base d’apprentissage, k vecteurs cen-
troides sont calculés {C;, Cy, Cs, ..., Ci}, ol C; est le centroide de la i*™eclasse. Le
vecteur centroide, représentant la classe, est aussi appelé prototype de la classe. Le

calcul du centroide est donné par la formule (5.4).

— Les similarités entre un nouveau document x et les k centroides sont calculées, en
utilisant la mesure du cosinus. Le calcul de ces similarités est donné par formule

(5.5).

— Basé sur ces similarités, x est assigné a la classe dont le vecteur centroide est le
plus similaire au vecteur document. La classe du document x est donnée par la for-

mule (5.6).

Pour une classe i, étant donné un ensemble S de documents et leurs représentations vecto-

rielles, le vecteur centroide C; est calculé par :

- 1 -
¢ = EZ d (5.4)
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Ou |S| représente le nombre de documents de 1’ensemble S.

La similarité entre le vecteur du document d et le centroide C d’une classe, est calculée par

la formule ci-dessous :

-2 > -

. s . d.cC
cos(d,C) = — — = (5.5)
lafl = ll<] <l
La classe d’un nouveau document x est définie par :
arg max;,, x(cos(%,C;)) (5.6)

5.2.4 Processus de Summarization

En adoptant les choix présentés dans la section précédente et en prenant comme al-

gorithme d’apprentissage I', I’algorithme « basé centroide », la fonction Classes devient :

Définition 2.

Classes: X" — (C™
xX; Cj i:==1,..,n;j:=1,..,m
avec, metn €N

— X" = {xq,x5,..., x5} est ’ensemble des représentations vectorielles des n docu-
ments a agréger.

- C™ = {cy,c3,...,Cy} est I’ensemble des classes préalablement initialisées par des
vecteurs prototypes.

— Soient {Ctdl,Ctdz, ...,Ctdm} les vecteurs prototypes des m classes, ou chaque
vecteur prototype Efi identifie la classe c; de facon unique.

X; Cj
avec l'index j = arg maxy; _n (cos(x;, Ctdy))

x;.Ctd

ou: COS(Xi, Ctdj) = m

Le processus de summarization peut étre vu principalement en trois étapes. Etant
donné un ensemble de documents des cellules d’un cube de textes correspondant a une
requéte multidimensionnelle. (1) Pour chaque document il y a lieu de faire : une étape de
prétraitements ou certains filtrages sont effectues. (2) Une étape de représentation vecto-

rielle ou le document est modélisé. (3) Une fois tous les documents vectorisés, on applique
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un algorithme de catégorisation ou en sortie nous avons les classes A, B et C. L’algorithme
5.1, donne les étapes de summarization par catégorisation.

Entrées : S = un ensemble de n documents (ou sections de documents) des cellules d’un cube de
textes TC correspondant a une requéte R, multidimensionnelle.
Sorties : les classes : C; (classe A), C, (classe B) et C5 (classe C).

X := @ [/l Ensemble des vecteurs des documents d; € S

Pour chaque document d; € S,i:=1,..,n
Faire
Etape 1 : Prétraitements

Appliquer le filtre de tokensisation au document d; ;

Appliquer le filtre de normalisation au document d;;

Appliquer au document d; le filtre qui supprime les mots vides en utilisant une liste
de mots vides ;

Appliquer au document d; le filtre qui supprime les accents ;

Appliquer au document d; le filtre qui réalise 1’opération de stemming ;

Etape 2 : Vectorisation des documents

Pour chaque terme t;ded; j:=1,..,m oumest la taille de I’espace des caracté-
ristiques.

Faire

Estimer tf;, la pondération locale du terme ¢; ;

Estimer idf;, la pondération globale du terme ¢; ;

Estimer le poids du terme ¢; en utilisant formule 5.2 ; w; = tf; * log(#) ;
]

Ajouter le couple (t;, w;) a la représentation vectorielle x; de d;

Fin_faire
X =XU{x}

Fin_Faire
Etape 3 : Catégorisation

Calculer mbmz et m; qui sont respectivement les vecteurs centroides des classes 1,
2 et 3, en utilisant la formule 5.4.

Pour chaque vecteur x; de X

Faire
Calculer 'index j == arg maxy—; . 3(cos( x;, Ctdy)) ;
Classes (x;) == C; ; /[définition formelle 2.
Fin_faire

Retourner C;, C, et C5

Algorithme 5.1 : Calcul des agrégats par catégorisation
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5.3 Fonction Clusters

Le principe de base de la summarization par partitionnement est d’exploiter la
mesure textuelle contenue dans le cube de textes pour présenter au décideur un résumé
sous forme de k partitions. Le parametre k est défini par 1’utilisateur selon 1’application et
les besoins d’analyse. Nous verrons dans le prochain chapitre qu’il est possible d’aider le
décideur a définir le paramétre k optimal, permettant de donner des agrégats de qualité.
Nous présentons dans la section suivante un scénario de 1’étude de cas déja vue dans le

chapitre 4, pour ce type de summarization.

5.3.1 Exemple

Notre exemple pour cette fonction se base sur le scénario 2 (c.f section 4.3.2). Dans
ce scenario, le décideur voudrait découvrir des groupes homogeénes dans un ensemble de
CVs. Par exemple, le décideur voudrait analyser les tendances en matiére de formation
dans les universités algériennes. La requéte peut étre (Localité ="Centre", secteur
d’activité = "Informatique", niveau d’étude = "Bac + 5 et plus", section = "Formation™).
Dans le modele multidimensionnel propose, I’indicateur a observer est toujours le CV. Un
ensemble de granules (sections « Formation ») des documents CVs, est renvoyé. Cet
ensemble est le résultat d’une agrégation classique sur les axes d’analyses localité, niveau
d’étude et secteur d’activité, en ne considérant que la section « Formation » du CV. Un
résumé de cet ensemble de granules de documents est fourni au décideur sous forme de k
groupes (clusters). Les groupes obtenus sont le résultat de la technique de clustering appli-

quée aux textes retournés, correspondant a une requéte multidimensionnelle.

5.3.2 Cadre formel

Pour déterminer les k agrégats, nous avons adapté au contexte OLAP la technique
de clustering de documents (c.f section 2.5.3). Nous définissons la tache de clustering
comme suit. Etant donné (1) un ensemble des représentations vectorielles des n
ments X™ = {x4, X5, ..., X, }, (2) un nombre souhaité de clusters k, (3) une fonction objec-

tive qui évalue la qualité du clustering, nous cherchons a calculer 1’affectation suivante :
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Définition 3.La fonction Clusters est définie par

Clusters: X" —{1,2,...,k} avec, netk €N
X; & j eti:=1,..,n;j:=1,..,k

— X" = {xq,X,,...,X,} est ensemble des représentations vectorielles des n docu-
ments a agréger.

- {1,2,..., k} les numéros de clusters.

— La fonction Clusters doit maximiser (ou minimiser selon 1’algorithme utilisé) une
fonction objective.

— La fonction objective est le plus souvent définie en termes de similarité ou distance
entre les documents.

5.3.3 Cadre théorigue

Cette partie présente les différents choix adoptés pour la tache de clustering. Nous
avons vu au chapitre 2, que selon la méthode de clustering utilisé, le type de résultat obte-
nu peut étre différent. En effet, les clusters obtenus peuvent étre des ensembles durs ou
flous, le résultat peut étre plat ou peut se présenter sous la forme d’une hiérarchie. Nous
avons vu aussi que plusieurs familles de méthodes existent. Pour valider la fonction Clus-
ters, nous avons choisi un algorithme de clustering plat donnant des ensembles durs. Cet
algorithme fait partie des méthodes basées sur les prototypes, de la famille de méthodes
utilisant une distance. Il s’agit de 1’algorithme des K-Means [46]. Comme déja cité,
I'algorithme des K-Means est la méthode de partitionnement la plus connue et la plus
utilisée dans divers domaines d'application. Ce succes est di au fait que cet algorithme

présente un rapport codt/efficacité avantageux.

Le processus de clustering se divise en trois étapes majeures : (1) la préparation des
données, (2) I’algorithme de clustering et (3) I’évaluation du schéma de clustering obtenu.
Avant de voir I’algorithme choisi en section 5.3.3.2, nous allons décrire la préparation des
données en section 5.3.3.1, I’évaluation du résultat de clustering obtenu sera discutée dans

le chapitre 6.

5.3.3.1 Préparation des données

Comme pour la catégorisation de texte, la préparation des données suppose

I’application de deux étapes : les prétraitements et la vectorisation des documents.




95

Pour les prétraitements, nous avons retenu les mémes filtres qu’en catégorisation de texte
(voir section 5.2.3.1), a savoir la segmentation du texte, la normalisation, 1I’¢limination des
mots vides, I’¢limination des accents et le stemming. Pour la vectorisation des documents
nous avons aussi gardé la méme représentation qu’en catégorisation de texte (section
5.2.3.2), a savoir I’approche « bag of words » dans un espace vectoriel. Le schéma de pon-
dération utilisé est tf.idf (formule 5.2). De plus, les vecteurs documents ont été normali-

Sés.

5.3.3.2 Principe de ’algorithme K-Means

L’algorithme K-means cherche un partitionnement des documents en se basant sur
les centroides des clusters. Plusieurs variantes de cet algorithme existent dans la littérature.
La variante de K-means utilisant la mesure de similarité cosinus, aussi appelée K-means
sphérique (Spherical K-Means, SPKM) [89, 90], est une méthode populaire pour le
clustering de données textuelles. En effet, pour les données a grande dimensionnalité, telle
que c’est le cas pour les documents textuels, la mesure cosinus a prouvé d’étre plus
efficace que la distance euclidienne [90]. De plus, comme les vecteurs documents et
centroides sont normalisés, 1’algorithme est aussi appelé K-means sur une hypersphére
unitaire dans R™ ou m est la taille de ’espace des caractéristiques. Le principe de SPKM

est le suivant :

SoitX = {x;, x,,..., x,} € R™I’ensemble des vecteurs unitaires des n documents a par-

titionner, et k le nombre de clusters désiré.

1. Initialisation par tirage aléatoire dans X, de k centroides u,; ..., Uy
2. Constitution d’un schéma de partition C,= {Cy, ..., C;.} par allocation de chaque ob-
jet x; € X au centre le plus proche, ou : C; = {x; € X|j = arg maxy—1,__x X; Up)}

3. Recalculer les centroides u; des k classes, en utilisant la formule ci-dessous :

,ujziavec szz:xi 1<j<k (5.7)
B

4. Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que la fonction objective est localement optimi-
sée. Ou jusqu’a un nombre t d’itérations.

5. Retourner la partition finale Cfinqe

Comme déja cité en chapitre 2 (section 2.5.3.3), K-means standard utilise la somme de

I’erreur au carré (formule 2.17) comme fonction objective, qu’il doit minimiser pour avoir
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des clusters compacts. De facon similaire, en utilisant la mesure cosinus, SPKM utilise la
fonction objective définie par la formule ci-dessous a maximiser [89].

0 (0) =i > ik (5.8)

j=1 Xi€C;

Ou k(x) = arg maxy x; 4 est I'index du centroide le plus proche au vecteur docu-

ment x;.

5.3.4 Processus de Summarization

En prenant en considération les choix de la section précédente, la définition 3 (sec-
tion 5.3.2) devient :

Définition 4.

Clusters: X" —{1,2,...,k} avec, netk €N
xXp — eti:=1,..,n;j:=1,..,k

— X" = {xq,X,,...,X,} est ensemble des représentations vectorielles des n docu-
ments a agréger.

- {1,2,..., k} les numéros de clusters.

— Soit yy, ..., 4g les centroides des k classes.

Xip 7/ arg maxj—q, k Xi 4j

Comme pour la summarization par catégorisation, le processus de summarization
par clustering peut étre vu principalement en trois étapes. Etant donné un ensemble de do-
cuments (ou granules de documents) des cellules d’un cube de textes correspondant a une
requéte multidimensionnelle. Soit k le nombre de clusters désiré. Une étape de préparation
des données, qui consiste en (1) une étape de prétraitements et (2) une étape de représenta-
tion vectorielle. (3) Une fois tous les documents vectorisés, on applique un algorithme de
clustering dans notre cas K-means sphérique qui, rappelons-le est itératif. En sortie nous

avons un schéma de clustering final :

k
Crinate= {C1, ---:Ck}l U G ={x1,% ..., xpn} e pujnNu =09, j#l
j=1

Le processus de summarization par clustering est donné par I’algorithme 5.2.
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Entrées : S = un ensemble de n documents (ou sections de documents) des cellules d’un cube de
textes TC correspondant & une requéte R, multidimensionnelle. k le nombre de clusters désiré.
Sorties : schéma de clustering Cgingie= {C1, ..., Cx}

X := @ [/l Ensemble des vecteurs des documents x; € X

Pour chaque documentd; € S,i:=1,..,n
Faire
Etape 1 : Prétraitements

Appliquer le filtre de tokensisation au document d; ;

Appliquer le filtre de normalisation au document d;;

Appliquer au document d; le filtre qui supprime les mots vides en utilisant une liste
de mots vides ;

Appliquer au document d; le filtre qui supprime les accents ;

Appliquer au document d; le filtre qui réalise 1’opération de stemming ;

Etape 2 : Vectorisation des documents

Pour chaque terme t; de d; j :=1,..,m oUm est la taille de I’espace des caractéris-

tiques.
Faire
Estimer tf;, la pondération locale du terme ¢; ;

Estimer idf;, la pondération globale du terme ¢; ;
Estimer le poids du terme ¢; en utilisant formule 5.2 ; w; = tf; * log(#) ;
]

Ajouter le couple (t;, w;) a la représentation vectorielle x; de d;

Fin_faire
X=XU {xi}

Fin_Faire

Etape 3 : Clustering

Initialisation par tirage aléatoire dans X, des k centroides uy, ..., ty

Répéter
Calculer pyq, ..., ug /fen utilisant la formule 5.7.
Pour chaque vecteur x; de X
Faire

Clusters(x; ) :== arg maszl'___,k(cos( X, ,uj)) ; //définition 4
Mettre x; dans C; ;
Fin_faire

Jusqu’a maximiser @(C) = Z?:leiECj Xi [

Retourner Cringie= {C1, -+, Ci}

Algorithme 5.2 : calcul des agrégats par clustering

5.4 Fonction Top Keyphrases
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La fonction Top_KeyPhrases permet 1’agrégation d’un ensemble de documents en
principaux thémes. En effet, dans une collection”® de documents, une information primor-
diale qui pourrait rajouter de la connaissance pour I’utilisateur serait de connaitre les diffé-
rents themes présents dans cette collection. Ces themes définissent ce qui est aussi appelé
la macrostructure du document [96]. Il est intéressent a noter ici que méme les documents
peu structurés (ou méme non structurés) posseédent une macrostructure qu’il est possible de
décrire en identifiant les principaux themes véhiculés par le contenu de ces documents.
Nous présentons dans la section suivante un scénario de 1’étude de cas présenté dans le

chapitre 4, pour ce type de summarization.

5.4.1 Exemple

Notre exemple pour cette fonction se base sur le scénario 3 présenté en section
4.3.2. Dans ce scénario, le décideur voudrait connaitre les compétences les plus courantes
dans un secteur donné et une région donnée. Il voudrait, par exemple, voir si les compé-
tences présentes dans les CVs, sont en rapport avec celles attendues. La requéte soumise
par le décideur peut étre (Localité = "Centre", secteur d’activité = "Informatique", section
= "compétences"). Dans le mod¢le multidimensionnel proposé, 1’indicateur a observer est
toujours le CV. Un ensemble de granules (sections "compétences™) des documents CVs,
est renvoyé. Celui-ci est le résultat d’une agrégation classique sur les axes d’analyse locali-
té et secteur d’activité, en ne considérant que la section « compétences » du CV. Un
résumé de cet ensemble de granules est fourni sous forme de k multi-mots (en anglais
keyphrases) les plus pertinents. k est un entier qui peut étre défini par le décideur ou

automatiquement.

5.4.2 Cadre formel

Pour déterminer les k agrégats, nous faisons appel a la tiche d’extraction de
descripteurs en utilisant des méthodes statistiques ou linguistiques (c.f section 2.4.2). Nous
avons choisi comme descripteurs les keyphrases aussi appelés multi-mots clés ou encore
concepts clés, en utilisant une méthode statistique. Nous définissons formellement
I’extraction des multi-mots par la fonction Keyphrases comme suit. Etant donné un en-
semble de documents S™ = {d,,d,, ...,d,}, nous cherchons tout d’abord a extraire tous

les multi-mots dans les documents a agréger.

% Dans le cas de I’OLAP, la collection est définie par I’ensemble de documents a agréger.
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Définition 5. La fonction Keyphrases est définie par

Keyphrases: S — P™ avec, metn €N
{d1, dy, ..., dyn} — {p1, 02 - D}
-  S"={d,,d,,..,d,} est ’ensemble des n documents a agreger.

— P™: (pq,p2 -, Pm) €St UN ensemble de multi-mots, apparaissant dans au moins o
documents. Ou ¢ € N est un paramétre a définir.

Une fois tous les multi-mots déterminés, la fonction d’agrégation Top_Keyphrases prend
en entrée ces multi-mots pour fournir un ensemble d’agrégats, les k multi-mots les mieux

classés. La définition formelle de la fonction Top_Keyphrases est donnée ci-dessous.

Définition 6. La fonction Top_Keyphrases est définie par

Top_Keyphrases: P™ — T* avec, metn €N

{pl; P2, 'pm} = <t1' t2' LR tk)

— P™: (py,p2, -, Pm) est ’'ensemble de multi-mots fournis par la fonction Key-
Phrases.

— Tk : (t;,t,, ..., ty) est 'ensemble des multi-mots les mieux classés de I’ensemble
P™ k <m.

— Dans I’ensemble T, les k multi-mots choisis constituent les themes les plus repré-
sentatifs de I’ensemble des documents a agréger.

5.4.3 Cadre théorigue

Nous avons fondé la tache d’identification des keyphrases sur une approche statis-
tique. L’avantage des méthodes statistiques est qu’elles sont indépendantes du domaine et
de la langue. Ce qui permet de les adapter plus facilement a différents domaines, diffé-
rentes langues.

Notre choix s’est porté, sur la méthode des séquences de mots fréquentes (Frequent
word Sequences, FS) [3, 95, 96]. La méthode de découverte des FSs a été d'abord proposée
par Ahonen [99]. Celle-ci a aussi été appliquée dans la détection de themes [95], la catégo-
risation de texte [98], le clustering hiérarchique [97] ainsi que le résumé automatique de
texte [96].
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Pour considérer qu’une FS est représentative d’un théme dans la collection de do-
cuments, trois étapes sont nécessaires : étant donné un ensemble de documents et apres une
phase de prétraitement, (1) tous les FSs sont découvertes en utilisant 1’algorithme de Aho-
nen [99, 3]. Celles-ci représentent 1’ensemble P™ : (p;,pa, ..., pm) de la fonction Key-
phrases (c.f définition 5). (2) Les FSs trouvées sont ensuite regroupées dans des classes
d’équivalence, ou chaque classe d’équivalence est considérée comme représentative d’un
theme. (3) Les classes d’équivalence sont ensuite ordonnées selon le score moyen des FSs
qu’elles contiennent. Les Kk classes d’équivalence les mieux classées représentent
I’ensemble T : (t;,t,, ..., ;) de la fonction de summarization Top_Keyphrases (c.f dé-

finition 6). Les sections suivantes sont consacrées a chacune de ces trois étapes.

5.4.3.1 Découverte des FSs

Une séquence de mots est dite fréquente si elle apparait dans au moins ¢ docu-
ments, ou o est un seuil de support pré-spécifié. Le but de I'algorithme est de trouver toutes
les séquences de mots fréquentes dans I'ensemble de données textuelles. L algorithme de la

figure 5.2 décrit les étapes du processus de découverte des FSs.

L’algorithme de découverte des FSs prend en entrée un ensemble de documents
prétraités™ ainsi que le paramétre de fréquence o. Il fournit en sortie I’ensemble de toutes
les séquences de mots fréquentes, FSs. Le processus est principalement composé de deux
phases. Une premiere qui consiste a collecter, tous les bi-grams fréquents, c.-a-d. les FSs
de longueur = 2. Dans la deuxiéme phase, appelée « phase de découverte », les FSs de la
premiére phase sont étendues avec un mot de plus pour former des séquences de longueur
= 3. Toutes les FSs de longueur = 3 sont ensuite étendues. Ce processus est itératif jusqu'a
ce qu’aucune FS ne soit candidate a 1’expansion. Le paramétre de fréquence o est choisi

selon la taille de la collection de documents.

2 |_es mémes prétraitements que pour la catégorisation et le clustering sont retenus.
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Input: D: a set of pre-processed documents, o: a frequency threshold
Output: Fs: a set of frequent word sequences
// Initial phase: collecting all frequent pairs

l. For all the documents de D

2. Collect all the ordered pairs and occurrence information within d

3. End For

4 Seq, = all the ordered word pairs that appear in at least ¢ documents in D
// Discovery phase: building longer word sequences

5. k=2

6. Fs = Seq>

7. While Seg is not void

8. For all phrases s € Segq

9. Let [ be the length of the sequence s

10. Find all the sequences s'such that s is a subsequence of s'...

and the length of s'is [+1

11. For all '

12. If s' appears in at least & documents in D

13. S=5u{s"}

14. End For

15. Fs=Fsus§

16. Seqi.1= Seqi. WS

17. End For

18. k=k+1

19. End While
20. Return Fs

Figure 5.3 : Algorithme de découverte de toutes les FSs
dans une collection de documents, extrait de [96]

5.4.3.2 Classes d’équivalence

Aprés extraction de toutes les FSs, ces dernieres seront groupées dans des classes
d'équivalence [3, 95] en se basant sur leurs co-occurrences, les unes avec les autres. Le but
est de réduire la redondance ainsi que le nombre de FSs découvertes. La génération des

classes d’équivalence requiert en entree :

— L’ensemble des FSs retournées par 1’algorithme de découverte (figure 5.3);
— Un parameétre de confidence qui permet d’évaluer la co-occurrence entre deux FSs.
Soient A et B, 2 FSs de I’ensemble des FSs découvertes. La classe d’équivalence de

A, Eq,, contient I’ensemble des FSs qui co-occurrent avec A dans les documents ou ils

apparaissent, selon un parameétre de confidence. Pour 2 FSs A et B, si :

fréquence(A, B co—occur)

Fréquence(@ > confidence (5.9

Ou:

— fréquence(A) est le nombre de documents dans lesquels la FS A apparait;
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— et fréquence(A, B co — occur) est le nombre de documents dans lesquels A et B

co-occurrent.

Alors B est ajouté a un ensemble appelé Det,, et qui représente 1’ensemble des FSs déter-
minées par A. Les autres FSs sont testées de la méme maniére et sont rajoutées a
I’ensemble Det,, s’ils satisfont la régle (5.9). Eqy, la classe d’équivalence de A, est ainsi

formée de toutes les FSs X tel que Dety = Det,.

5.4.3.3 Obtention des Top k thémes

Chaque classe d’équivalence est considérée comme représentative d’un théme. Les
classes d’équivalences sont ordonnées selon le score moyen de leurs FSs. Les expérimenta-
tions menées par Zhan [96] montrent que le schéma de pondération tf donne de meilleurs
résultats que le schéma tf-idf. Zhan propose aussi de combiner au schéma de pondération
tf d’autres paramétres tel que la longueur de la FS [96]. En se basant sur ces deux para-

metres (tf et, longueur de la FS), le score d’une FS devient :

score = tf.log, [ (5.10)
ou:
— tfest la fréquence de la FS dans I’ensemble des documents de la classe
d’équivalence.

— llalongueur de la FS.

Ainsi, les k classes d’équivalence les mieux classées sont représentatives des top k themes

de ’ensemble de la collection des documents.

5.4.4 Processus de Summarization

Le processus de summarization, en utilisant les k top keyphrases (themes), peut étre
vu principalement selon quatre étapes. Etant donné un ensemble de documents (ou gra-
nules de documents) des cellules d’un cube de textes correspondant a une requéte multidi-
mensionnelle. Etant donné k le nombre de thémes désiré. (1) Une étape de prétraitements
permet d’appliquer les méme filtres qu’en section 5.2.3.1. (2) Suit une étape de decouverte
de toutes les séquences de mots fréquentes, FSs, en utilisant 1’algorithme de la figure 5.3.
(3) une étape assurera I’identification des classes d’équivalence. (4) Enfin, une derniére

étape qui effectue le ranking des thémes représentés par les classes d’équivalence. En sor-
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tie nous retenons les k thémes les mieux classés représentés par 1’ensemble T* :

(t1, ty, ..., ty). Ce processus est donné par I’algorithme 5.3.

Entrées : S = un ensemble de n documents (ou sections de documents) des cellules d’un cube de
textes TC correspondant a une requéte R, multidimensionnelle. k le nombre de themes désiré.
Sorties : Les top k themes (t4, t,, ..., tg)-

S":= @ [/l Ensemble des documents d; aprés prétraitements.
T:= @ [/ Liste ordonnée de tous les themes

Etape 1 : Prétraitements

Pour chaque document d; € S,i:=1,..,n

Faire

Appliquer le filtre de tokensisation au document d; ;
Appliquer le filtre de normalisation au document d;;

Appliquer au document d; le filtre qui supprime les mots vides en utilisant une liste de mots
vides ;

Appliquer au document d; le filtre qui supprime les accents ;

Appliquer au document d; le filtre qui réalise 1’opération de stemming ;

S'=5"u{d;}

Fin_Faire

Etape 2 : Découverte des FSs dans ’ensemble S’  //la fonction Keyphrases utilise 1’algorithme

_ de la figure 5.3 pour fournir I’ensemble P™ de
Keyphrases(sl) - {pll pzl ey pm} toutes Ies FSS

Etape 3 : identification des classes d’équivalence

EQ := @ //I’ensemble des classes d’équivalence
Pour chaque FSp; € P i:=1,..,m

Faire
Calculer Detp, qui est I’ensemble des FSs déterminées par p;, en utilisant la formule 5.9.
Eqp;:= {pi}
Fin_faire
Pour chaque FSp; € P i:=1,..,m
Faire
Pour chaque FSp; i # j
Faire
‘ Si Det,, = Dety, Alors Eqy, = Eqp, U {p;}
Fin_faire
Si |Eqy,| > 1 alors EQ := EQ U Eqy,
Fin_faire

Etape 4 : Ranking des classes d’équivalence
Pour chaque Eq; € EQ

Faire
Calculer score moyen de toutes les FSs € Eq; /e score de chaque FS est
T :=T U {{(score, t; }}. calcule par la formule 5.10
Fin_faire
Tk = (t), ty, ..., ty) //’ensemble T* est formé des k premiers
Retourner T* thémes de ’ensemble T.

Algorithme 5.3 : calcul des agrégats sous forme des k top themes.
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5.5 Fonction Summary

La fonction Summary permet 1’agrégation d’un ensemble de documents en une re-
présentation condensée de leurs sources. Il s’agit des phrases les plus pertinentes extraites
des textes des documents a agréger. Nous utiliserons a cet effet une approche du domaine
du résumé automatique que nous avons présenté dans le chapitre 2 (section 2.6). Dans la
section suivante, nous présentons un scénario de 1’étude de cas présenté dans le chapitre 4,

pour ce type de summarization.

5.5.1 Exemple

Notre exemple pour cette fonction se base sur le scénario 4 presenté en section
4.3.2. Dans celui-ci, le décideur voudrait analyser 1’expérience professionnelle des candi-
dats dans une région donnée par rapport a un niveau d’étude précis. Il voudrait, par
exemple, savoir quels secteurs d’activités sont prédominants dans cette région. La requéte
soumise par le décideur peut étre (Localité = "Centre", niveau d’étude = "Bac+5", section
= "Expériences professionnelles™). Dans le modele multidimensionnel que nous avons pro-
posé pour I’analyse des CVs ou I’indicateur a observer est le CV, un ensemble de granules
(sections "Expériences professionnelles™) des documents CVs, est renvoyé. La
summarization de cet ensemble de granules se présente sous forme de segments textuels

les plus pertinents. Un résumé de texte indicatif est ainsi fourni au décideur.

5.5.2 Cadre formel

Afin d’obtenir le résumé de texte comme agrégat, nous utilisons une méthode de ré-
sumé automatique. Soit S™ = {d;,d,,...,d,} I’ensemble des n documents a agréger.
Aprés prétraitements, les documents sont segmentés pour obtenir un ensemble de segments
textuels. Ces derniers (généralement des phrases), candidats pour construire le résumé, sont
sélectionnés en se basant sur des critéres tels que : la fréquence des mots, la position des
phrases, la présence des mots des titres dans ces segments, etc. (voir chapitre 2, §2.6.3.1).
La valeur de pertinence d’une phrase est exprimée en combinant les valeurs des critéres
choisis sous forme d’une fonction linéaire. Les phrases qui ont les scores de pertinence les
plus élevés sont celles qui seront extraites en premier pour construire le resumé. La défini-

tion formelle de la fonction Summary est donnée ci-dessous.
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Définition 7. La fonction Summary est définie par
Summary : S" — St™ avec, metn €N

{d, d,,...,d,} — (51,55, ..., Sim)

- S": {d,, d,,...,d,} est ’ensemble des n documents a agréger.
— St™: (s4,S,,...,Sy) €st un ensemble de segments textuels les plus pertinents.

5.5.3 Cadre théorigue

L’une des méthodes de résumé automatique multi-documents les plus couramment
utilisée, est le résumeé par partitionnement (clustering-summarization). Il s’agit d’une ap-
proche par extraction dont I’avantage est d’étre indépendante du domaine d’application.
Cette méthode consiste a regrouper les documents sources dans des clusters ou chacun
représente un théeme pour la collection de documents. Un résumé est généré pour chaque
cluster (chaque théme) et est fourni a 1’utilisateur qui pourra décider, quel théme présente

un intérét pour lui. Cette approche peut se résumer selon les étapes suivantes :

Etape 1 : prétraitements;

Etape 2 : clustering de documents;

Etape 3 : identification des thémes pour chaque cluster;

Etapes 4 : extraction de segments textuels les plus pertinents avec réduction de la redon-
dance.

Cette approche suppose que les themes des documents sont distribués sans de facon
non recouvrante a travers les clusters. Cette assertion n’est pas toujours vraie, ce qui est le
cas pour notre collection de CVs. En effet, un méme document peut traiter plusieurs
themes différents (un théme peut étre une compétence candidat) et donc peut faire partie de
plusieurs clusters. Pour cette raison, nous avons opté pour la méthode de Zhan [96] qui se
base sur I'utilisation des classes d’équivalence [99]. Les étapes précédentes deviennent
alors :

Etape 1 : prétraitements : prétraitement des documents en appliquant les mémes filtres
(c.fsection 5.2.3.1).

Etape 2 : découverte des FSs et des classes d’équivalence : en utilisant la méme dé-
marche (c.f sections 5.4.3.1 et 5.4.3.2).

Etape 3: Ranking des classes d’équivalence: comme pour la fonction

Top_KeyPhrases (section 5.4.3.3), les classes d’équivalences sont ordonnées selon le
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score moyen de leurs FSs. La valeur de pertinence d’une FS est estimée sur la base de
deux parametres, la fréquence du terme (tf) et la longueur (1) de la FS, en utilisant la
formule 5.10.

Etapes 4 : Génération d’un résumé pour chaque classe d’équivalence : chaque classe
d’équivalence est considérée comme représentative d’un théme. La figure 5.4 montre
un exemple de structure thématique d’une collection de documents ou chaque classe
d’équivalence garde la trace des documents dans lesquels les thémes apparaissent.
L’avantage de la méthode des classes d’équivalence est qu’un document peut étre as-

socie a plusieurs themes comme le cas des documents, CV1, CV7, CV50.

[ Collection de CVs ]

[ Theme 1 ] [ Théme 2 ] [ Théme 3 ] [ Theme 4 ] ... plus de thémes

| SF—~—1F 7~

CVl Cv2 ... CVT7... CV10 ... CV20...CV50 ... (documents)

Figure 5.4 : Exemple de la structure thématique d’une collection de documents
en utilisant les classes d’équivalence

Un résumé est généré pour chaque classe d’équivalence (chaque théme) en prenant de
chaque document de la classe, les phrases contenant le theme représenté par la classe. Ain-
si, nous retenons un seul critere dans le choix des phrases, celui de la présence du theme
dans la phrase. Pour identifier la redondance dans les phrases choisies, nous utilisons la
méthode MMR (Maximale Marginale Relevance) [14]. C’est une méthode efficace pour

réduire la redondance tout en maximisant la diversité des passages sélectionnés.

5.5.4 Processus de Summarization

Le processus de summarization, utilisant le résumé de texte, peut étre vu principa-
lement selon quatre étapes. Etant donné un ensemble de documents (ou granules de docu-
ments) des cellules d’un cube de textes correspondant a une requéte multidimensionnelle.
Etant donné m le taux de compression désiré. (1) Une étape de prétraitements est entamée
en appliquant les méme filtres qu’en section 5.2.3.1. (2) Elle est suivie par une étape de
découverte de toutes les FSs, en utilisant la fonction Keyphrases (3) une eétape

d’identification des classes d’équivalence et de ranking de ces classes est déployée, en uti-
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lisant la fonction Top_Keyphrases. (4) Enfin, une étape de génération d’un résumé pour

chaque théme clos cette tache. Ces étapes sont données par I’algorithme 5.4.

Entrées : S = un ensemble de n documents (ou sections de documents) des cellules d’un cube de
textes TC correspondant a une requéte R, multidimensionnelle. m le taux de compression (nombre
de phrases) désire.

Sorties : un résumé pour chaque theme t; (des k premiers thémes), composé des m phrases
(Si1, Siz, ---» Sim) l€s plus pertinentes.

S":= @ [/l Ensemble des documents d; apres prétraitements.
St:= @ //Ensemble des résumés pour les k premiers themes

Etape 1 : Prétraitements

Pour chaque document d; € S,i:=1,..,n

Faire

Appliquer le filtre de tokensisation au document d; ;
Appliquer le filtre de normalisation au document d;;

Appliquer au document d; le filtre qui supprime les mots vides en utilisant une liste de mots
vides ;

Appliquer au document d; le filtre qui supprime les accents ;

Appliquer au document d; le filtre qui réalise 1’opération de stemming ;

S'=5"u{d;}
Fin_Faire

Etape 2 : Découverte des FSs dans I’ensemble S’
Keyphrases(S') = {p1, p2) -» Pm}

Etape 3 : Identification des classes d’équivalence et ranking des classes identifiées

Top_Keyphrases({p1, 02, -, Pm}) = (t1,ta, .., ti)

Etape 4 : Génération du résumé pour chaque théme

Pour chaque théme t;, i :=1,..,k

Faire

Sti:= @ /I’ensemble des m phrases formant le résumé du théme t;
S$:=0 /] Pensemble des phrases contenant le théme t;

Pour chaque document du théme t;
Faire
Segmenter le document en phrases

Pour chaque phrase s; ; Si phrase contient le théme ¢; alors S U {s;}

Fin_faire
Calculer la valeur MMR pour toutes les phrases dans S. [Iformule 2.29
St; = (si1,Si2, -, Sim) 1€s M phrases ayant la valeur MMR la plus élevée
St := St U St;.
Fin_faire
Retourner St

Algorithme 5.4 : calcul des agrégats sous forme de résumé de texte.
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5.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre quatre fonctions d’agrégation pour les
documents textuels. Ces fonctions se basent sur une mesure textuelle pour synthétiser ce
type de documents sous une nouvelle forme permettant ainsi d’extraire les informations
pertinentes. Pour cela, nous avons adapté au contexte OLAP des techniques de fouille de
texte.

L’agrégation des documents en utilisant la fonction Classes permet d’obtenir un
ensemble d’agrégats, (classes), suite a I’application de la catégorisation de texte. La
fonction Clusters offre des agrégats, (clusters), comme résultats de la tche de clustering.
La fonction Top_Keyphrases fournit un ensemble de multi-mots, (keyphrases), il s’agit des
themes partagés par les documents a agréger. La fonction Summary quand a elle, offre un
résumé, sous forme de phrases les plus pertinentes, des textes contenus dans les documents

a agréger en utilisant la technique de résumé automatique de texte.

Ces fonctions permettent des analyses qualitatives et sémantiques sur le contenu
textuel des documents. Des analyses peuvent méme étre faites sur des sections du
document, comme nous 1’avons vu pour les CVs. Ces quatres fonctions d’agrégation ont
I’avantage de couvrir une panoplie de scénarios d’applications. En effet, la catégorisation,
le clustering, 1’extraction de keyphrases (descripteurs) et méme le résumé automatique,
sont des techniques utilisées dans de trés nombreux domaines. Reste a voir comment
intégrer cet ensemble de fonctions dans un méme environnement OLAP pour les données

textuelles.

Un autre aspect important a citer, est que ces fonctions peuvent étre utilisées de
facon imbriquée pour obtenir des agrégations plus fines. On peut imaginer apres
application de la fonction Clusters, I’application de la fonction Top_Keyphrases ou la
fonction Summary. 11 s’agit d’agréger le contenu des clusters en themes partagés dans les
clusters, ou en un résumé texte par cluster, ce qui permet de mieux analyser les résultats

obtenus.

Notons enfin, que des algorithmes simples ont été utilisés pour valider ces fonctions
d’agrégation. Les résultats expérimentaux ainsi que les problémes d’optimisation sont

discutés dans le chapitre suivant.
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) CHAPITRE 6
EXPERIMENTATIONS ET VALIDATION

6.1 Introduction

Pour valider nos propositions, une étape d’évaluation est plus que nécessaire. En
général, les mesures d’évaluation peuvent étre classées en deux catégories [75] : les mé-
thodes intrinseques et les méthodes extrinséques. Dans ces dernieres, les sorties du systeme
a évaluer sont jugées en se basant sur leur aptitude a accélérer la complétion d’autres
taches. Les méthodes intrinséques quant a elles, réalisent un jugement direct des résultats
obtenus. Ce jugement est réalisé, le plus souvent, de maniére automatique en calculant des

mesures de similarité vis-a-vis de références produites par des humains.

Ce chapitre présente les expérimentations menées pour deux objectifs : (1) valider
les démarches de summarization proposées. Nous avons pris, a cet effet comme exemple,
les fonctions Classes et Clusters. (2) valider la convenance de modéliser la structure du
document textuel. Pour ces expérimentations, nous utilisons diverses mesures® (intrin-
seques et extrinséques) sur un corpus de documents CVs. Aprés une présentation du corpus
en section 6.2, les sections 6.3 et 6.4 sont consacrees respectivement aux expérimentations
menées sur les fonctions Classes et Clusters. Les résultats des algorithmes choisis sont
discutés, les performances en temps de calcul sont aussi présentées. Nous discutons en
section 6.5 les problémes d’optimisation dans les cubes de textes et nous concluons ce

chapitre dans la section 6.6.

6.2 Présentation du corpus

Pour faire nos expérimentations, nous avons constitué un corpus de taille moyenne
de CVs pour la catégorie « Ingénieur en Informatique ». Nous avons utilisé pour cela le

site Emploi Algérie?® donnant un accés gratuit & leur CVthéque. 310 CVs au format html

22 Rappelons que ces mesures sont présentées dans le chapitre 3, et cela pour chaque technique utilisée.
2 http://www.emploiAlgerie.com
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ont été téléchargés puis nettoyés en préparation du corpus. Nous avons utilisé apache Ti-
ka®* pour extraire le texte des fichiers html.

La traduction de la catégorie « Ingénieur en Informatique » en une requéte multi-
dimensionnelle est la suivante : (Localité = "*", secteur d’activité = "Informatique", niveau
d’étude = "Bac + 5 et plus", structure ="*"), ou "*" dénote quelque soit. Nous simulons
ainsi, une requéte multidimensionnelle en procédant les expérimentations sur un corpus de
documents textuels qui lui simule 1’ensemble de documents retourné par un cube de textes,

suite & la requéte précédemment formulée.

6.3 Fonction Classes

Cette section vise a présenter les résultats de 1’expérimentation menée pour valider
la fonction Classes. Rappelons que cette fonction vise a présenter au décideur un résumé
sous forme de n classes. Pour le cas des documents CVs, trois classes sont fournies au
décideur (le recruteur). Pour cela, nous avons choisi une approche de classification par
apprentissage supervisé. Il s’agit de faire de la summarization des documents CVs par ca-

tégorisation dans les cubes de textes [91].

Rappel de la démarche suivie : apres une étape de prétraitements, les documents CVs ont
été transformés en des vecteurs de poids des termes, dans un espace vectoriel, en utilisant
le schéma de pondération tf-idf. Un apprentissage a été effectué en utilisant 1’algorithme
« basé centroide » dont le principe est de construire, pour chaque ensemble de documents
de la méme classe, un vecteur prototype, le centroide. Un document CV est assigné a la
classe dont le vecteur centroide est le plus similaire au vecteur de ce document. Cette simi-

larité est calculée en utilisant la mesure du cosinus.

Nous avons effectué nos expérimentations sur un sous-ensemble de 141 CVs du
corpus des 310 CVs. Ceci est dii au fait que par rapport a une offre d’emploi, prendre la
totalité des CVs va engendrer des classes trés déséquilibrées car le nombre de candidatures
non pertinentes est beaucoup plus grand que celles qui sont pertinentes.

Pour les 141 CVs, chaque candidature est identifiée comme pertinente, pouvant étre perti-
nente ou non pertinente. Une évaluation pertinente est attribuée a une candidature poten-

tiellement intéressante pour un emploi donné, une valeur «peut étre» correspond a une

24 http://www.tika.apache.org. Tika est un toolkit Java facilement intégrable, destiné a la détection, I'extraction et
'analyse de métadonnées et de données texte structurées a partir d'une tres large variété de formats de fichiers.
Parmi ces formats, on retrouve : HTML, XML, Microsoft Office, OpenOffice, PDF, images, ebooks, Rich Text, divers
formats de compression et de packaging, audio/image/vidéo, email/mbox, etc.
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bonne candidature mais pas la meilleure et une évaluation non pertinente est donnée a un
candidat rejeté, selon 1’avis de 1’expert en recrutement. Le tableau 6.1 résume les informa-

tions sur le corpus utilisé et son étiquetage.

Pertinence de la candidature
Oui | Peutétre | Non

| 141 | 35 | 33 | 73 |

Tableau 6.1: Statistiques du corpus utilisé en fonction de 1’étiquetage.

Nombre de CVs

6.3.1 Protocole expérimental

Afin d’éviter de faire I’expérimentation sur un seul ensemble d’apprentissage et un
seul ensemble de test®, nous avons choisi la stratégie de la validation croisée ou « k-fold
cross validation » [18, 80]. Dans cette approche, les données sont réparties aléatoirement
(mais de facon equilibrée) en k ensembles. k exécutions sont réalisées, ou pour chaque
exécution, un des k ensembles est utilisé pour la validation et (k-1) ensembles restants sont
utilisés pour I’apprentissage. Les valeurs de k les plus utilisées sont celles comprises entre
5 et 10.

Nous avons choisi 5-fold cross validation; les 141 CVs ont donc été scindés en cing
sous-ensembles approximativement de méme taille F;;i = 1,...,5; avec une répartition
aléatoire mais équilibrée des candidatures dans chague sous-ensemble. Cing exécutions ont
été réalisées E;;i = 1,...,5 ou pour chaque exécution E;, quatre des cing sous-ensembles
sont concaténés pour constituer 1’ensemble d’apprentissage et le cinquieme est utilisé pour

la validation. Le tableau 6.2, résume les différentes expérimentations menées.

El E2 E3 E4 E5
Ensemble | taille | Ensemble | taille | Ensemble | taille | Ensemble | taille | Ensemble | taille
Jeux F1, F2, F1, F2, F1, F2, F1, F3, F2, F3,
dapprentissage | F3,F4 | o8 | F3,r5 |0 |Fars |t |Fars |20 |Faps |0
‘ti;’: de valida- | g 22 | F4 23 | F3 22 | F2 23 | F1 23

Tableau 6.2 : validation croisée, répartition des différents sous-ensembles
sur les cing expérimentations.

Les mesures utilisées ont été présentées dans le chapitre 2 (voir section 2.5.2.3) que nous
rappelons ci-dessous. Nous avons utilisé la mesure F — score (formule 6.1) des documents

bien classés, moyennée sur toutes les classes.

25 Ce qui pourrait conduire au phénoméne de sur-apprentissage ou apprentissage par cceur.
pp gep




F, — score =

2 * (Précision) * (Rappel)

(Précision) + (Rappel)
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6.1)

La précision moyenne et le rappel moyen sont calculés par les formules (6.2) et (6.3) ci-

dessous, avec n le nombre de classes :

(Rappel) =

Ou, pour chaque classe i :

Précision; =

Rappel; =

Nombres de documents correctement attribués a la classe i

(Précision) =

n 7 . .
i—1 Précision;

?:1 Rappel;

nombre de documents attribués a la classe i

Nombres de documents correctement attribués a la classe i

nombre de documents appartenant a la classe i

6.3.2 Résultats et discussion

(6.2)

(6.3)

(6.4)

(6.5)

Pour voir I’'impact de la structure du CV sur les résultats de la catégorisation et

identifier ainsi les parties du CV contenant les informations les plus pertinentes, nous

avons mené trois expérimentations différentes. Dans la premiere expérimentation les par-

ties formations, expériences professionnelles et compétences (CV_FEC) sont utilisées.

Dans la deuxieme expérimentation la partie expériences professionnelles (CV_E) est utili-

sée. Dans la troisieme, les parties expériences professionnelles et compétences (CV_EC)

sont utilisées. Chacune de ces expérimentations a été faite avec le protocole décrit dans la

section précedente. Les résultats obtenus, par I’algorithme «basé centroide» sur I’ensemble

des 141 CVs pour les trois expérimentations, sont résumés dans le tableau 6.3, ci-dessous :

Précision

Rappel

F-score

CV_FEC|cV_E|cV_EC

CV_FEC|CV_E|cV_EC

CV_FEC|cV_E|cv_EC

Classe A 0,634 |0,418 | 0,500 0,743 | 0,685 | 0,629 0,684 | 0,519 | 0,557
Classe B 0,392 |0,297 | 0,422 0,267 |0,276 | 0,395 0,318 | 0,286 | 0,408
Classe C 0,703 |0,688 | 0,719 0,726 | 0,469 | 0,631 0,714 | 0,558 | 0,672
Toutes classes| 0,576 | 0,468 | 0,547 0,579 | 0,477 | 0,552 0,577 10,472 | 0,549

Tableau 6.3 : Précision, Rappel et F-score obtenus pour les trois expérimentations.
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Les résultats obtenus dépendent, d’une part de la qualit¢ des données et de
I’expertise humaine. D’autre part, d’un point de vue ressources humaines, une candidature
appartenant a la classe B est une bonne candidature mais ne correspond pas forcément au
profil recherché ; ou une bonne candidature mais pas la meilleure. Cette derniere affirma-
tion rend difficile I’initialisation de cette classe. Néanmoins, la démarche adoptée dans
cette section, montre qu’il est possible de récupérer les documents d’un cube de textes,
correspondant a une requéte multidimensionnelle pour appliquer la catégorisation de texte.
Les classes obtenues representent les valeurs de la mesure textuelle OLAP, le CV dans
notre cas. Ces classes représentent aussi, pour le décideur, des agrégats en rapport avec la
nature des données textuelles et la spécificité du domaine.

Par ailleurs, ces résultats montrent aussi que les meilleurs scores ont été obtenus en
utilisant les parties formations, expériences professionnelles et compétences
(expérimentation CV_FEC). Nous pouvons donc conclure que les informations perti-
nentes permettant de déterminer la candidature adaptée a une offre d’emploi sont conte-

nues dans ces parties. La figure 6.1 donne les résultats graphiques du tableau 6.3.

0,800

0,700

0,600 -

0,500 -

mCV_FEC
0,400 -

F-score

mCV E

0,300 - mCV_EC
0,200 -

0,100 -

0,000 -

Classe A Classe B Classe C

Figure 6.1 : F-score obtenus pour toutes les classes, en utilisant différentes parties du CV.

6.3.3 Performances en temps d’exécution

En plus de sa simplicité, I’algorithme « baseé centroide » a une complexité linéaire.
En effet, le temps nécessaire pour classer un nouveau document x est au plus O(km),
ou m est le nombre de termes présents dans x et k le nombre de classes. Les experimenta-
tions menées par Shankar et Karypis [73], montrent que I’agorithme «baseé centroide» est

de 10 a 20 plus rapide que le classifieur SVM. Cette efficacité computationnelle est trés
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importante pour les systémes OLAP qui nécessitent des temps de réponse trés courts. Le
tableau 6.4 donne les temps de calcul pour les trois expérimentations menées.

Taille de I’espace Temps de calcul

Expérimentations ok
P des caractéristiqgues  (en secondes)

CV_FEC 2747 6,79
CV_E 1761 3,26
CV_EC 2461 5,50

Tableau 6.4 : Temps de calcul obtenus pour les trois expérimentations.

Ces résultats ont été obtenus sur un PC portable, Intel Core™2 Duo 2.0 GHz et 3,00 Go de

RAM sous Windows seven?®. Ils incluent :

— Le temps de filtrage, celui-ci représente 14,73%.

— Le temps de vectorisation, il représente 84,53%.

— Le temps de catégorisation, qui représente 0,74%.
Nous pouvons remarquer que le temps de catégorisation est vraiment négligeable (de
I’ordre des millisecondes); par contre le temps de vectorisation est le plus élevé di au fait
que ’estimation du poids du terme nécessite une double passe sur I’ensemble des docu-

ments de la collection.

6.4 Fonction Clusters

Dans cette section nous présentons les résultats de 1’évaluation menée pour valider
la démarche de summarization en utilisant la fonction Clusters. Rappelons que le but de
cette démarche est de présenter au décideur un résumé sous forme de k clusters. Pour cela,
nous avons choisi une approche de classification par apprentissage non supervisé. Il s’agit
d’une variante de la méthode des K-means, le K-means sphérique, ou le parametre k est
déterminé par I’utilisateur. L’inconvénient majeur de ce type de méthode est la
détermination du parametre k quand aucune connaissace de la structure des données n’est
connue a priori, ce qui est le cas pour les CVs. Nous proposons dans cette section, d’aider
le décideur a déterminer le paramétre k en faisant varier ce parametre ce qui permet
d’obtenir plusieurs schémas de partitionnement. Nous évaluons ensuite ces schémas en
utilisant plusieurs indices de qualité. Ces derniers, présentés dans le chapitre 2, permettent
d’évaluer la compacité ainsi que la séparabilité des clusters. Avant de voir les résultats

obtenus en section 6.4.3, nous commencons dans la section 6.4.1 par rappeler la démarche

% pour I’implémentation nous avons utilisé le langage de programmation java sous I’environnement de développement
Eclipse Indigo, http://www.eclipse.org/indigo/
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de summarization par clustering. En section 6.4.2 nous présentons la démarche expérimen-

tale adoptée. Les performances en temps de calcul sont discutées en section 6.4.4.

6.4.1 Rappel de la démarche de summarization

La démarche proposée consiste en une étape de prétraitements, les documents CVs
ont été transformés en des vecteurs de poids des termes, dans un espace vectoriel, en utili-
sant le schéma de pondération tf-idf. Nous avons ensuite appliqué 1’algorithme K-means
dont le principe est de chercher un partitionnement des données en se basant sur les
centroides des clusters. Dans une premiere étape, ces centroides sont tout d’abord
initialisés aléatoirement en prenant des vecteurs documents aléatoirement dans 1’ensemble
de leurs représentations vectorielles, X. Dans une deuxiéme étape, 1’algorithme consiste en
la répétition de deux étapes : (1) affecter un document x au cluster dont le centre u est le
plus proche au vecteur document, selon une distance donnée, dans notre cas la mesure
cosinus. (2) Redéfinir les centres des clusters. Ces deux étapes sont répétées jusqu'a ce que

la fonction objective soit localement optimisée, ou jusqu’a un nombre T d’itérations.

6.4.2 Démarche expérimentale

Nous avons effectué nos expérimentations sur 1’ensemble des 310 CVs. Comme
aucune connaissance sur le partitionnement des données du corpus n’est connue, nous
avons choisi de valider le clustering en utilisant des criteres internes. Notre démarche ex-
périmentale peut étre vue en deux phases, tout d’abord (1) nous aidons le décideur a définir
le nombre optimal de partitions, ce qui permet d’obtenir un partitionnement de qualité.
Dans un deuxieme temps, (2) nous refaisons les expérimentations, en ne considérant que la
section « Formation » des documents. Comme pour la summarization par catégorisation,
nous cherchons a valider la dimension structure. Ces deux étapes sont explicitées dans les

sections qui suivent.

6.4.2.1 Trouver K optimal (qualité des agrégats)

Comme la qualit¢ d’une partition est étroitement liée au choix du nombre de
classes, définir le nombre de clusters k est un des problémes les plus difficiles en cluste-
ring. En effet, il est souvent nécessaire de fournir le nombre de clusters souhaité comme
parametre de 1’algorithme. Pour aider le décideur a trouver le nombre de clusters optimal,

nous proposons comme démarche de procéder a plusieurs exécutions du méme algorithme,
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en faisant varier a chaque fois le nombre de clusters, k. Les résultats obtenus sont ensuite
comparés en se basant sur un ou plusieurs indices de qualité. La valeur de k, qui a permis

d’obtenir le meilleur schéma de partitionnement, est alors retenue.

Zhao et Karypis [92, 93] proposent 7 critéres pour évaluer la qualité d’un schéma
de partitionnement, pour le clustering de documents textuels. Les performances de ces
fonctions ont été évaluées en utilisant des connaissances externes. Nous proposons
d’utiliser pour nos expérimentations 3 de ces criteres qui ont donné les meilleures perfor-

mances et qui sont donnés dans les formules suivantes :

K
»,(0)  Maximiser cos(x;, 1) (6.6)
K
0,(0) Minimiserz n;j cos(Cj, C) (6.7)
j=1
()

@3(C0)  Maximiser (6.8)

®2(0

Ces indices peuvent étre utilisés pour guider le processus de clustering en optimi-
sant la fonction correspondante, ou pour évaluer le résultat obtenu. Comme notre objectif
est de comparer plusieurs schémas de partitionnement, nous avons choisi de calculer ces

indices a I’issue de I’exécution de 1’algorithme.

La fonction ¢, cherche a maximiser la similarité entre chaque document et le vecteur cen-
troide du cluster auquel il est assigné. Cette fonction prend en considération le critére de
compacité des clusters. La fonction ¢, par contre cherche a minimiser le cosinus entre le
vecteur centroide de chaque cluster C; et le vecteur centroide de la collection C. Cette fonc-
tion prend en considération le critere de séparabilité des clusters. L’indice ¢5prend en

compte les deux critéres de compacité et de séparabilité des clusters.

6.4.2.2 Résultats et discussion

Dans cette premiere expérimentation, nous avons utilisé toutes les parties du CV.
Les résultats du tableau 6.5 montrent que la meilleure partition est obtenue pour la valeur
de k=9. En effet, I’indice ¢, diminue, ¢, augmente et par conséquent ¢ diminue. Les

résultats graphiques sont donnés par la figure 6.2.



| | 91O | (9] | 30O |
55.315 | 279.805 | 0.198
60.197 | 249.602 | 0.241
62.3 241.206 | 0.258
66.608 | 232.532 | 0.286
69.848 | 213.626 | 0.327
73.036 | 206.599 | 0.354
74.202 | 201.267 | 0.369
79.116 | 187.407 | 0.422
0| 78.610 | 195.382 | 0.402
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Tableau 6.5 : valeurs des indices de qualité pour le clustering de CVs.
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Figure 6.2 : qualité du clustering en considérant toutes les parties du CV et en

faisant varier le paramétre k.

6.4.2.3 Influence de la structure sur les résultats de clustering

117

Par ailleurs et pour étudier I’impact de la structure sur les résultats obtenus, nous

avons refait les expérimentations en ne considérant que la section « Formation » des do-

cuments. Les résultats sont donnés dans le tableau 6.6; ils montrent un partitionnement des

données différent quand seule la section « Formation » est prise en considération. Une va-

leur de k=14 montre un schéma de partitionnement de bonne qualité. La figure 6.3 illustre

les résultats graphiques.
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| | 210 | (9] |§03(C)|

K=2 | 57534 |264.211 | 0.218
K=3 |63.249 | 246.164 | 0.257
K=4 |67.157 |223.717 | 0.300
K=5 | 72421 |209.760 | 0.345
K=6 | 75.465 | 201.776 | 0.374
K=7 |79.876 | 196.270 | 0.407
K=8 |83.347 |189.052 | 0.441
K=9 |86.635 |179.434 | 0.483
K=10 | 91.625 | 171.999 | 0.533
K=11|92.068 | 172.758 | 0.533
K=12 | 92.521 | 166.800 | 0.555
K=13 | 96.03 161.883 | 0.593
K=14 | 103.594 | 150.470 | 0.688
K=15 | 102.165 | 154.916 | 0.659
K=16 | 99.599 | 157.934 | 0.631

Tableau 6.6 : Qualité de clustering en ne considérant que la partie
« Formation » du CVs.
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Figure 6.3 : qualité du clustering en ne considérant que la partie « Formation » du CV.

Pour mieux visualiser ’impact de la structure sur la qualité du clustering, nous
avons superposé les courbes ¢ pour le cas ou toutes les parties du CV (courbe CV_FECA)
sont pris en considération et le cas ou seule la section « Formation » du CV est considérée
(courbe CV_F). Rappelons que I’indice ¢5 prend en compte les deux aspects de compacité
et de séparabilité des clusters, contrairement ¢, et ¢, qui ne prennent en compte qu’un

seul des deux aspects. La figure 6.4 illustre cette comparaison.
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Figure 6.4 : Comparaison des indices ¢ en ne considérant que
la partie « Formation » du CV.

Il est clair a travers cette figure que la qualité du partitionnement obtenue en ne
considérant que les sections « Formation » des CVs, est nettement meilleure qu’en prenant
le CV tout entier. Ceci peut étre expliqué par le fait que le corpus de CVs (les corpus de
textes de fagcon générale) a des caractéristiques denses, ce qui génére du bruit qui affecte
négativement la performance des algorithmes de clustering. En effet, les CVs, sont écrits
de facon libre, malgré la structure conventionnelle. Les candidats citent toutes sortes de
compétences (et expériences) méme celles qui ne sont pas directement liées au domaine de

spécialité recherché. Ceci conduit a un espace de caractéristiques trop bruité.

6.4.3 Performances en temps d’exécution

La grande partie du temps pris par I’algorithme K-means est consacrée au calcul de
distance. Le calcul de la distance entre deux documents est O(M) ou M est la dimensionna-
lit¢ de I’espace des caractéristiques. L’étape de ré-assignement des clusters calcule KN
distances et donc sa complexité est O(KNM). L’étape de calcul des centroides est O(NM).
Pour un nombre d’itérations I, la complexité totale est O(IKNM). Ainsi, 1’algorithme K-
means a une complexité linéaire. Les temps de calcul, pour les deux expérimentations, sont

donnés dans le tableau 6.7.
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. ) Taille de I’espace ~ Temps de calcul
Experimentations  ges caractéristiques  (en secondes)

CV_FECA 4600 18,370
CV F 1597 5,460

Tableau 6.7 : Temps de clustering obtenus pour les deux expérimentations.

Ces résultats ont été obtenus sur un PC portable, Intel Core™2 Duo 2.0 GHz et
3,00 Go de RAM sous Windows seven. Comme pour la catégorisation, les temps de vecto-
risation sont les plus élevés et représentent plus de 86% du temps total. Rappelons que la
raison est due au fait que 1’estimation du poids du terme nécessite une double passe sur

I’ensemble des documents de la collection.

6.5 Problémes de performances dans les cubes de textes

Dans cette section nous abordons les problémes d’optimisation possibles, liés a
I’agrégation des données textuelles. De plus, et comme nos expérimentations ont été faites
sur des corpus de documents textes, nous discutons les possibilités de matérialisation du
cube de textes.

6.5.1 Optimisation des Fonctions proposées

Basées sur la difficulté d’agrégation et les possibilités d’optimisation, les fonctions
d’agrégation peuvent étre classées en trois catégories [27] : distributives telle que «count»,
algébriques telle que «average» et holistiques telles que «median» ou «K smallest value».
Ces derniéres sont les plus difficiles a optimiser [27, 66, 86] car le processus d’agrégation
ne dispose pas d’un résultat intermédiaire sur lequel il se base pour obtenir le résultat final.

Les fonctions que nous proposons dans ce mémoire sont des fonctions holistiques.
La raison commune a toutes ces fonctions qui fait qu’elles soient holistiques, est la fonc-
tion de pondération tf-idf. En effet, la fonction de pondération globale idf dépend de la col-
lection toute entiere. Adapté au contexte OLAP, le nombre de documents dans la formule
idf n’est plus par rapport & la collection de documents mais par rapport au nombre de do-
cuments a agréger. Ainsi, si nous reprenons la formule de la fonction de pondération glo-
bale, idf (voir formule 6.9 ci-dessous), N est le nombre de documents (ou granules de do-
cuments) a agréger par la fonction; et n; le nombre de documents (ou granules de docu-

ments) & agréger contenant le terme t;.
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N
idf = log; (6.9)

l

Cette fonction est donc étroite ment dépendante de la requéte décideur, du nombre
de documents & agréger. De plus, nous avons vu a travers les expérimentations qu’une par-
tie considérable (plus de 80% pour les deux fonctions expérimentées) du temps de calcul
est consacré au calcul de tf-idf a cause du fait que ce traitement nécessite une double passe
sur I’ensemble des documents a agréger. Pour optimiser la fonction tf-idf, nous proposons
deux solutions :

— Dans la premiere solution, nous proposons de pré-calculer la fonction de pondéra-
tion locale tf a utiliser comme résultat intermédiaire et optimiser ainsi les temps
d’agrégation.

— Comme nous sommes dans 1’¢re des données massives, nous pensons que cette so-
lution peut s’avérer insuffisante et donc nous proposons comme deuxiéme solution
de distribuer les traitements. En effet, en utilisant I’implémentation Hadoop27 pour
les traitements distribués, les expérimentations dans [94] montrent une améliora-
tion significative des temps de calcul de tf-idf. La figure 6.5, montre les résultats
obtenus.
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Figure 6.5 : Comparaison des résultats du calcul de tf-idf
avec et sans utilisation de Hadoop [94].

6.5.2 Matérialisation du cube de texte

I1 faut noter en premier lieu que la matérialisation d’un cube de textes est une tache
complexe. Les raisons ont été citées tout au long de ce mémoire. Nous sommes en pré-

sence de données dont le volume augmente sans cesse. La spécificité des donnees tex-

27 Hadoop est un framework open source pour le traitement distribué des données. Il permet la programmation et
I’exécution d’applications distribuées pour le traitement des données massives (big data). Hadoop est basé sur le modéle
de programmation MapReduce.
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tuelles par rapport au domaine et la langue est une autre difficulté. D’autres raisons nous
ont conduit a la conclusion que méme si le processus d’entreposage de documents est le
méme que pour celui des données (ce qui a déja été cité en section 1.5, chapitre 1), cepen-
dant les mécanismes a utiliser doivent étre repenses. Par exemple, comme il a été bien si-
gnalé dans [82] la prise en charge des documents dans les entrepdts de données nécessite
d’étendre la notion de requéte multidimensionnelle et d’indexation et méme 1’agrégation.
En prenant en compte toute cette complexité relative aux données textuelles, nous
avons alimenté une base de données NoSQL orientée documents, en 1’occurrence Mon-
goDB?. La taille de cette base de données est de 1000 CVs dont les 310 CVs utilisés pour
les expérimentations. MongoDB utilise le format de données BJON (binary-JSON?) pour
la représentation et le stockage des données au sein des documents. La figure 6.6 illustre la

description d’un document CV et ces métadonnées au format JSSON.

{

"_id" : Objectld("500c19ed5025d1c573c3elb7"),
"cv_name" : "cvl.txt",
"cv_path™ : "D:\\CVs\\clustering\\cv1.txt",
"Niveau_etude" : "Bac+5",
"Secteur" : "Informatique”,
"Lieu": {
"Ville" : "Adrar",
"Region" : "Sud"
¥

exte_cv': {

"Formation™ : "FORMATION\t\t\t\t \t 2003 baccaluriat en science natural et
de vie 2008 diplome d'ingénieur d'état en informatique spécialité systeme d'information avancée
université mustapha stanbuli MASACARA2009 stage de formation spécialité transmission au
niveau de I'école supérieur de transmission KOLEA 1RM\t \t\t",

"Exp_prof" : "EXPERIENCES PROFESSIONNELLES\t\t\t\t \t
\t\t\t\t\t\t2010-2011 chef section informatique service soutien technique au niveau de la direction
régionelle de transmission CONSTANTINE SRM\\VEEVEEVEEEAEVENE \eAE ',

"Compétences" : "COMPETENCES\M\t\t\t \t les langages : C C++ C++ buil-
der, java, matlab,.....installation des réseaux, traitement d'image, internet ...\t \t\t ",

"Informations_comp" : "INFORMATIONS COMPLEMENTAIRES\t\t\t\t \t"

}

Figure 6.6 : un document CV et ces métadonnées au format JSON.

Nous avons choisi d’utiliser MapReduce comme paradigme de programmation pour
I’agrégation. Nous avons opté pour cela, pour le connecteur Hadoop pour MongoDB. Ce
choix a été fait aprés avoir vu que le « aggregation framework » offert par MongoDB est

inadapté a notre projet. MongoDB et Hadoop sont une combinaison puissante et peuvent

8 "annexe A est consacrée 4 la présentation du SGBD NoSQL de type document, MongoDB proposé par société 10gen.
2% JSON est standard de description et d’échange de données comme XML,
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étre utilisés ensemble pour fournir des analyses complexes sur les données stockées dans
MongoDB. Les travaux sont a leur début vu la complexité de la tache, les résultats seront

discutés dans nos futurs travaux.

6.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les résultats des experimentations menées sur
un corpus de CVs constitué pour le secteur d’activité « Informatique » et le niveau d’étude
« Ingénieur ». Ce dernier simule une collection de documents retournée par un cube de
textes, correspondant a une requéte décideur. Les expérimentations réalisées pour les deux
fonctions Classes et Clusters valident les démarches proposees pour la summarization des
documents textuels. De plus, ces expérimentations ont montré la pertinence de prendre en
considération la structure conventionnelle du CV (la structure de fagon générale d’un do-
cument textuel). En effet, les résultats sont différents selon les parties sur lesquelles porte
la summarization. Reste a voir comment matérialiser de fagon effective le cube de textes
en vue d’optimiser les réponses aux requétes décideur, ce que nous laissons comme tra-

vaux futurs.
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CONCLUSION

Bilan et contributions

Le travail présenté¢ dans ce mémoire s’inscrit dans le cadre des systémes décision-
nels. Ces derniers reposent sur deux technologies émergentes, les entrep6ts de données et
I’analyse en ligne OLAP. Le but de cette derniére, est de permettre la navigation interac-
tive a travers les données et I’exploration de la structure multidimensionnelle de celles-ci,
pour en extraire de la connaissance. Cependant, et d’aprés Inmon [36], 99% des décisions
sont prises sur la base des données structurées, alors que le volume des données non struc-
turées est de quatre a cing fois plus grand que le volume de données structurées. Il est ad-
mis que les textes constituent 1’essentiel des données non structurées, soit 80%. La valeur
ajoutée des données textuelles est inestimable pour le processus d’aide a la décision. Ce-
pendant, ces données sont hors de portée des systéemes OLAP, par I’absence de moyens

adapteés a leur intégration, leur traitement et leur analyse.

Dans la vaste problématique liée a la prise en charge des données textuelles par les sys-
témes décisionnels, nous nous sommes intéressés a 1’analyse en ligne des documents tex-
tuels, en particulier, leur agrégation. Avec les outils OLAP classiques, il est impossible
d’agréger des données textuelles selon des fonctions arithmétiques. L’environnement
OLAP est inadapté pour ce genre de données, il doit étre doté de nouvelles techniques
d'agrégation pour prendre en charge la spécificité de ces données. C’est ainsi que nous
avons proposé quatre fonctions d’agrégation, en adaptant au contexte OLAP des
techniques du domaine de la fouille de texte. OLAP et fouille de textes ont en commun de
vouloir synthétiser de gros volumes d’informations pour en extraire les informations les
plus pertinentes, permettant a un décideur de prendre des décisions efféctives.

Les fonctions que nous avons proposées ont pour objectifs, la summarization des
documents dans les cubes de données ou la mesure utilisée, est une mesure textuelle
modélisant le contenu (ou une partie du contenu) du document a analyser. Nous utilisons le
terme de summarization par lequel nous entendons, un processus qui permet de résumer
leurs contenus sous une nouvelle forme permettant de les analyser afin d’en extraire de la

connaissance. Nous voulons aller au-dela des analyses quantitatives sur les documents
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textuels, et permettre des analyses qualitatives et sémantiques sur le contenu textuel des
documents.

Pour permettre cela, nous avons tout d’abord proposé¢ un modele multidimentionnel
prenant en compte le contenu et la structure des documents textuels. Cette modélisation a
ciblé un probleme d’analyse précis, celui de I’analyse de CVs. Elle permet aussi
d’instancier un cube de textes pour lequel des fonctions d’agrégation adaptées sont
proposées. Ces fonctions sont Classes, Clusters, Top_Keyphrases et Summary.
L’agrégation des documents en utilisant la fonction Classes permet d’obtenir un ensemble
d’agrégats, (classes) suite a ’application de la catégorisation de texte. La fonction Clusters
offre des agrégats (clusters) comme résultats de la tache de clustering. La fonction
Top_Keyphrases fournit un ensemble de groupes de mots (keyphrases), il s’agit des thémes
partagés par les documents a agréger. La fonction Summary quand a elle, offre un résumé
sous forme de phrases les plus pertinentes des textes contenus dans les documents a
agréger, en utilisant la technique de résumé automatique de texte.

La validation de notre démarche de summarization a été menée a travers des
expérimentations, sur un corpus de documents textuels, en 1’occurrence des CVs. Les
résultats sont prometteurs, néanmoins ce travail n’est qu’un début et de nombreuses

perspectives sont envisageables.

Perspectives

Les problemes liés a I’analyse en ligne des données textuelles, notamment
I’agrégation de ces données, ne sont que partiecllement résolus. Diverses perspectives de

recherche sont ouvertes.

Couplage entre OLAP et fouille de texte. Nous pensons que I'OLAP et la fouille de texte
sont deux domaines qui se complémentent et leur couplage serait une solution envisageable
pour une analyse sémantiquement riche, des données textuelles. 1l est donc nécessaire
d’envisager ce couplage en un méme processus d’aide a la décision, ce qui permet

d’étendre les capacités des systemes OLAP pour prendre en charge les données textes.

Redéfinition de la notion de forage. La notion de forage est différente quand il s’agit des
données textuelles. Pour obtenir différents niveaux d’agrégation, les fonctions proposées
peuvent étre utilisées de fagon combinée. Par exemple, I’application de la fonction
Top_Keyphrases ou la fonction Summary aprés application de la fonction Clusters, permet

d’agréger le contenu des clusters en thémes partagés dans le cluster, ou en un résumé texte
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par cluster, ce qui permet de passer vers un niveau de summarization plus fin. La notion de
forage doit étre redéfinie pour ce type de données, en créant des fonctions par combinaison

des fonctions proposées.

Environnement Text OLAP collaboratif. Les fonctions que nous proposons ont
I’avantage de couvrir une panoplie de scénarios d’applications. En effet, la catégorisation,
le clustering, I’extraction de keyphrases et méme le résumé automatique, sont des
techniques utilisées dans de tres nombreux domaines. Cependant, intégrer cet ensemble de
fonctions dans un méme environnement OLAP pour les données textuelles n’est pas trivial.
La spécificité des documents a résumer implique 1’utilisation de techniques différentes de
fouille de texte. Le processus de summarization est dépendant a la fois du type de texte a
agréger ainsi que de I'utilisation qui en sera faite. Pour une méme technique, par exemple
la catégorisation ou le clustering, différents algorithmes sont envisageables et le choix
n’est pas évident car il n’y a pas de méthode ayant donné la preuve de sa supériorité. C’est
ainsi, que sont apparues les solutions collaboratives. Ces dernieres consistent a faire colla-
borer plusieurs classifieurs ou plusieurs algorithmes de clustering [80]. Ces solutions ont
donné de meilleurs résultats que les algorithmes pris séparément. Ce qui pourrait étre une
solution pour un environnement générique, ou par domaine, supportant plusieurs applica-

tions.

Exploiter la structure des documents textuels. Nos expérimentations ont montré que les
résultats sont meilleurs quand on applique une technique sur des sections de CVs, que sur
le document complet. Exploiter la structure des documents textuels est un plus pour
I’analyse de ceux-ci. Cependant, ce ne sont pas tous les documents qui possedent une
structure visible. Les données textuelles ont la spécificité d’étre peu ou pas structurées.
Une solution possible serait de se pencher vers des approches de représentation des struc-
tures du texte telle que la RST® : Rhetorical Structure Theory ou théorie de la structure

rhétorique du texte, du domaine du traitement automatique de la langue naturelle (TALN).

30 hitp:/Avww.sfu.ca/rst/07french/introduction.html
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APPENDICE A
Le SGBD NoSQL, MongoDB

A.1 Introduction

Nous assistons ces derniéres années, a I’émergence de nouvelles applications sur le
web (telles que Facebook, Twitter, LinkedIn, etc) connaissant un grand succes et par con-
séquent des charges énormes. Ces applications font face a de gros défis, notamment le vo-
lume de données (généralement complexes) qu’elles doivent gérer ainsi que la croissance
exponentielle de ce volume. Les bases de données de ces systémes doivent donc étre ca-
pables de gérer ces données massives mais aussi de faire face a la montée en charge sans
devoir interrompre leur service. Ces nouvelles applications n’ont pas trouvé dans les sys-
téemes de bases de données traditionnelles de solutions & leur probleme de gestion de don-
nées massives. C’est ainsi, qu’est apparu le mouvement NoSQL (not only SQL) qui re-
groupe de nombreuses bases de données, récentes pour la plupart, qui se caractérisent par
une logique de représentation des données non relationnelle avec un schéma de données
non fixe et qui n’offrent donc pas une interface de requétes en SQL. NoSQL, représente un
paradigme appliquant de nouvelles méthodes pour surpasser les limites des SGBDR, parti-

culierement quand il s’agit du passage a I’échelle.

Les bases de données NoSQL utilisent le modele de données clé-valeur qui peut
étre vu comme une large table de hachage persistante. Il est, par conséquent, adapté aux
caches et offre donc de hautes performances en termes d’accés aux informations. Cette
modélisation trés simple est justifiée par le constat qu’un bon nombre d’accés aux bases de
données se résume a de simples lectures a partir d’un index. Plusieurs extensions du mo-
déle clé-valeur ont été adoptées par le mouvement NoSQL, nous distinguons les bases de
données orientées document, les bases de données orientées colonnes et les bases de don-
nées orientées graphe. Nous présentons dans cette annexe MongoDB, une base de données
orientée document et qui a été choisie comme solution de persistance dans le cadre de la

problématique traitée dans ce mémoire.

A.2 Présentation de MongoDB
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MongoDB (dérivé du mot anglais humongous, et qui veut dire gigantesque) est un
SGBD NoSQL orienté document, open source, proposé par la société 10gen®’. Dans ce qui

suit nous présentons les caractéristiques clés de MongoDB.

A.2.1 Modele de données

Le modele de données dans MongoDB est orienté document. Un document, 1’unité
de base de MongoDB, est un ensemble ordonné de paires clé-valeur. Il est identifié par son
nom. Dans MongoDB les documents sont stockés dans une collection. Un ensemble
de collections forme une base de données. Une collection peut étre assimilée a une table
relationnelle et un document a une ligne dans celle-ci. Chaque document dispose d’une clé

unique permettant de 1’identifier dans la collection.

A.2.2 Le format de données

La notion de document dans le mouvement NoSQL fait référence a une valeur (telle
que dans le modele clé-valeur) composee de champs. Ces derniers peuvent étre imbriqués
les uns dans les autres, au format JSON (JavaScript Object Notation). Comme XML,
JSON® est un format de données textuel, ouvert pour la description et la représentation de
structures de données. Dans 1’exemple ci-dessous, un document stockant un blog au format
JSON [101]:

{ author: {
first_name: “Barry”,
last_name: “Devlin” },
title: “Business Intelligence - NoSQL.. No Problem®”,
text: “Business intelligence (BI) originated in the mid-1986s... *”,
keywords: [ “nosql”, “database”, “data warehousing” ] }

MongoDB utilise une variante binaire plus compacte de JSON nommée BSON (bina-
ry-encoded JSON) pour son stockage interne. A la différence avec les bases de données
relationnelles, le nombre de champs d’un document ainsi que sa structure ne sont pas défi-
nis au préalable. On dit que MongoDB est « schema-less », ce qui signifie qu’une base de

données MongoDB, n’est pas limitée par des colonnes ou types de données prédéfinis

comme dans les bases de données relationnelles.

*! http:/www.mongodb.org/

%2 Des questions se posent au sein de la communauté scientifique sur 1’éventualité d’adopter le standard JSON en rempla-
cement du format XML. Bon nombre de pages web existent présentant une comparaison des avantages de ces deux stan-
dards, dont voici quelques-unes :

http://www.readwriteweb.com/hack/2010/11/json-vs-xml.php

http://think2loud.com/680-json-xml/

http://www.json.org/xml.html
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http://www.json.org/xml.html
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L’avantage de cette implémentation est que la gestion des données est extrémement
flexible car aucune structure prédéfinie pour le document n’est requise. Ce qui permet
d’avoir des documents avec des structures différentes (hétérogenéité structurelle) dans une
méme collection. L’exemple ci-dessous montre comment que deux types de documents

différents peuvent coexister dans une méme collection appelée Media [100] :

"Type": "CD",

"Artist": "Nirvana",
"Title": "Nevermind",
"Genre": "Grunge",
"Releasedate": "1991.09.24",
"Tra?klist": [

"Track” : "1",
"Title" : "Smells like teen spirit",
"Length" : "5:02"

»

"Track" : "2",
"Title" : "In Bloom",
"Length" : "4:15"

}

"type": "Book",
"Title": "Definite Guide to MongoDB: The NoSQL
Database for Cloud and Desktop Computing, the",
"ISBN": "987-1-4302-3051-9",
"Publisher": "Apress",
"Author": [

"Plugge, Eelco",

"Membrey, Peter",

"Hawkins, Tim"

Par ailleurs, le fait qu’aucun espace, n’est alloué aux champs qui n’existe pas dans
certains documents, ceci signifie que pour les ensembles de données trés épars une écono-
mie significative de 1’espace disque est réalisée par rapport aux bases de données relation-

nelles ou I’espace doit étre réservé a chaque champ méme s’il est nul.

A.2.3 Architecture de MongoDB

MongoDB a été congu pour fonctionner selon plusieurs modes différents :
— Serveur seul.
— Réplication maitre/esclave.
— Réplication sur un ensemble de serveurs traitants les mémes données : via

Replica set.

— Partitionnement des données sur plusieurs serveurs : via sharding.

A.2.3.1 Serveur seul
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Dans ce mode mettant en jeu un seul serveur, un seul processus nommeé mongod est
utilisé et traite directement les données issues des requétes du client. Comme sur la figure

ci-dessous :

[ Client ] Requetes mongod

Figure A.1 : mode de fonctionnement serveur seul

A.2.3.2 Réplication maitre/esclave

Ce mode est le plus répandu, il peut étre utilisé comme outil de sauvegarde, de
basculement et peut servir a la montée en charge horizontale (pour les opérations de
lectures). Dans ce mode, deux serveurs mongod sont lancés nommes « maitre » et
«esclave ». Les données sont, dans un premier temps, écrites sur le serveur maitre,
I’information est ensuite transmise de maniere asynchrone aux serveurs esclaves. Si un
serveur esclave subit une défaillance, il suffit de relancer I’instance et il synchronisera ses
données avec le serveur maitre via un fichier log. Si un serveur maitre subit une
défaillance, le systeme passe en mode lecture unique jusqu’a ce que le serveur maitre soit
relancé. Ce mode de réplication offre un service de basculement en cas de défaillance
notamment pour les applications a lectures fréquentes.

Requétes

_ Lecture/écriture mongod
[ Client ] (maitre)

Réplication des
A requétes en
Requ_ete écriture
Lecture uniquement

mongod
(esclave)

Figure A.2 : réplication maitre/esclave

A.2.3.3 Réplication par Replica Set
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Il s’agit d’une version améliorée du mode maitre/esclave. La réplication par replica
Set offre un balancement automatique. Dans ce mode, chaque serveur est identique et a un
réle primaire ou secondaire. Un seul serveur primaire existe par replica set. En cas de
défaillance de ce dernier, les membres du replica set procédent a I’élection d’un nouveau

serveur primaire. Il s’agit de celui qui détient les informations les plus récentes.

Requétes Replica Set \
Lecture/écriture mongod

[ Client ] (maitre)

=

S~

mongod

Requéte (esclave) | Replication
Lecture uniquement des requétes

en écriture

mongod
(esclave)

<

Figure A.3 : fonctionnement via replica set

A.2.3.4 Partitionnement des données via Sharding

Les mécanismes de réplication permettent de faire évoluer les performances en
lecture sur la base de données. cependant avec ce systeme, 1’écriture de données repose sur
un seul serveur. La solution a ce probléme est 1’utilisation de la notion de sharding. Un
shard se compose d’un ou de plusieurs serveurs : un serveur seul, un couple maitre/esclave
ou un replica set. Pour partitionner une collection sur plusieurs shards on définit sur celle-
ci une shard key. Il s’agit d’une liste de champs du document qui permettront au systeme
de définir sur quel shard un document doit étre stocké. Les données sont alors réparties

automatiguement de maniére la plus homogéne entre les différents shards.

Pour configurer le partitionnement de données, deux éléments d’architectures sont
ajoutés :

— Un ou plusieurs serveurs mongos dont le r6le est de router les requétes du client

vers le shard approprié.
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— Les serveurs de configurations qui stockent la configuration du sharding et sont utilisés
par les autres instances afin d’étre en mesure de déterminer sur quel shard les

opérations doivent étre effectuées. Une telle architecture est illustrée par la figure ci-

dessous :
shard, shard: shard, shard.
mongod mongod mongod mongod
mongod mongod mongod mongod
mongod mongod mongod mongod
replica set

Gmongod
CGmongod
Gmongod mongos mongos

client
Figure A.4 : fonctionnement via sharding [102]

A.2.4 Modéle de requéte

Le modeéle de requéte comprend le langage de communication et les requétes qu’il
est possible de faire sur la base de données. Le langage de requéte du mouvement NoSQL
est fortement différent d’une base de données a une autre. Dans le cas de MongoDB, la
littérature parle d’un langage de requétes basé document assez riche, pour une prise en
main trés rapide. A titre d’exemple, la méthode sort() permet de trier les documents retour-
nés, limit() permet de limiter le nombre de documents retournés et skip() permet de ne re-
tourner que les n premiers documents. MongoDB offre aussi une liste de méthodes pour
I’agrégation des données sous son « aggregation framework ». Ce dernier comprend les

méthodes suivantes :

— count() qui retourne le nombre de documents de la collection ou correspon-
dant aux criteres de recherche.

— distinct() qui retourne une liste de valeurs distinctes pour une clé donnée a
travers une collection.

— group() similaire a la fonction SQL GROUP BY cette méthode permet

d’obtenir un tableau d’éléments groupés.
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De plus, MongoDB offre des possibilités d’interrogation en Map/Reduce. Pour ef-
fectuer un certain nombre de calculs efficacement, MongoDB permet 1’écriture de fonc-
tions map() et reduce() en javascript. Les résultats peuvent étre stockés dans des collections

temporaires pour conserver un cache ceux-ci.
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